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摘　要　随着电子商务和互联网的发展与普及,面向用户的个性化推荐越来越被重视,传统的用户兴趣模型只考虑到

用户本身对项目的行为,忽略了用户当时所处情景.因此文中提出了基于情景感知的用户兴趣模型,将用户的浏览行

为与情景因素相结合,从两个方面深度挖掘了用户对项目的兴趣,明确了用户对项目的关注度,从而准确地为用户进

行聚类,并根据用户聚类的结果对目标用户进行推荐.实验结果表明,该推荐模型的准确率高于其他传统推荐算法的

准确率,本模型能更好地挖掘用户兴趣,适应用户的兴趣变化,并且能够更好地解决用户面临的众多信息无从挑选的

问题,提高了用户的满意度.因此,需要从多个角度挖掘用户隐藏的信息,能够更好地为用户提供个性化的推荐.
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Abstract　WiththedevelopmentandpopularizationofelectroniccommerceandInternet,theuserＧorientedpersonalized
recommendationisgettingmoreandmoreattention,thetraditionaluserinterestmodelsonlyconsidertheuser’sown
behaviortowardstheproject,whileignoringtheuser’ssceneatthattime．Aimingatthisproblem,thispaperproposeda
userinterestmodelbasedonsceneperception,combinedtheuser’sbrowsingbehaviorwiththesituationalfactors,deepＧ
lymineduserinterestintheprojectfromtwoaspects,cleareduserawarenessoftheproject,thusaccurateclusteredfor
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ofinformation,andimproveusers’satisfaction．Therefore,itisnecessarytoexcavatethehiddeninformationofusers
frommultipleperspectivessoastobetterprovidepersonalizedrecommendationsforusers．
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１　引言

越来越多的人们使用能够定位的移动设备,如智能手机

或平板电脑.这些设备安装的应用程序可以通过业主提出不

同的活动,来帮助他们在周边地区进行导航,比如到哪家餐馆

吃饭、到哪个购物中心购物,或者参观博物馆,以了解业主的

偏好和概况.这些应用程序也被称为众人使用的推荐系统.

通常用户面对着数以百万计的选择项而无法做出决定.更确

切地说,一个人很容易从有限的选项中做出决定.但是,当有

大量可用的备选方案时,选择就变得更具挑战性和复杂性.

近年来,推荐系统已经被广泛应用于互联网的不同领域,如电

影、音乐、图片、休闲指南、新闻,社会联系或科学引用等.在

许多情况下,推荐系统不仅可以分析用户的偏好,还考虑了他

们的周围情景因素.事实上,智能手机和移动设备的出现使

访问移动信息成为了现实.

陈续阳[１]将用户所处环境中的情境因素引入了推荐系

统,进而挖掘用户与所处情境以及所需推荐信息之间的关联,

为用户推荐符合其情境状态的信息资源.周朴雄等[２]对个性

化情景的内涵又进行了扩展,即:个性化情景是指影响待推荐

用户即时信息需求的最大的 K 个情景要素.对于移动环境

下用户的推荐,情境不可或缺,然而在不同的环境,须考虑的

情境因素也不同,各种情境因素所占权重也各不相同.基于

情境感知的推荐还处于探索阶段,大多数学者在研究将情境

感知与个性化推荐结合时都赋予了情境因素相同的权重,忽
略了用户在不同的情境环境下所偏好项目的不同,以及情境

因素在推荐过程中所起的不同的作用.曾子明等[３]利用情境

条件熵来对读者的情境信息进行计算,对在读者选择资源时

具有不同影响程度的情境属性进行了权重计算,然后结合基

于用户的协同过滤进行推荐,使传统的协同过滤策略具有情

境感知的能力,通过对不同影响力的情境属性进行权重分析



以提高推荐的准确度,为读者在不同的情境因素下提供更个

性化的推荐服务.

依据 Dey[４]的定义或者在同一领域中经过实验验证情景

因子,大量的情景感知推荐系统使用了预定义的用户情景,例
如,社交网络.基于 GPS的轨迹移动是移动推荐系统设计中

被利用得最多的信息来源.现研究阶段对活动和情感因素的

关注较少.这种不均衡的分类是社交网络功能丰富的结果,
这促使推荐系统研究者利用基于 web的应用程序来增强协

同过滤结果.社交网络工具提供了用户个人信息来评价项目

的新方法,例如用户可以通过喜欢,不喜欢,评论等方式.推

荐系统从用户的社交社区中提取团体信息,如朋友的意见或

社会影响.综合以上问题,本文将通过用户行为来体现用户

的兴趣偏好、社交关系以及地理位置,获知用户的相似度,有
效解决用户冷启动的问题,为用户提供精准化的推荐服务.

２　推荐系统及情景感知相关理论

２．１　推荐系统相关基础

基于内容的推荐方法是最早被使用的推荐算法,其思想

简单:根据用户过去喜欢的物品,为用户推荐与其过去喜欢的

物品相似的物品.其关键就在于对物品相似性的度量,这才

是算法运用过程中的核心.CB最早主要是应用在信息检索

系统当中,因此很多关于信息检索及信息过滤的方法都能用

于CB.
协同过滤原理是依据目标用户的相似用户偏好来推荐目

标用户未知的并且很大程度上感兴趣的产品或服务,所基于

的假设是如果两个用户兴趣类似,那么很有可能存在当前用

户会喜欢另一个用户所喜欢的内容的情境.协同过滤算法的

优势在于不受被推荐的物品的具体内容的限制、与社会网络

的紧密结合以及推荐的准确性[５].

推荐系统一方面要处理海量的用户、物品的数据,一方面

要实时响应线上用户的请求,迅速地生成结果并返回.在这

里存在一个矛盾,即离线数据挖掘(如常见的 Hadoop系统)

虽然擅长处理大量数据,但运算周期长(小时级或天级)、实时

推荐能力差,而在线系统由于要迅速(例如几十毫秒)计算出

推荐结果,因此无法承担过于消耗资源的算法.

２．２　情景感知相关理论

Adomavicius等 [６]通过扩展传统的二维模型(用户×项

目),提出了评级函数:用户×项目×情景→评级函数,研究了

基于多维、轮廓和聚合层次结构的推荐系统中推荐情境信息

的重要性.因此,推荐系统的目标不再基于用户的个人资料

或偏好来推荐相关项目,而是在“合适的”地点,考虑到人物的

的情绪状态、当前的活动和过去的行为,在“合适的”地点提供

“正确”的推荐给“特别”人.

情景感知的方法可以分为３类:１)在计算排序的推荐之

前并入情境信息的预过滤方法;２)在生成建议时忽略情景信

息的过滤后方法,然后调整获得的推荐列表或者过滤不相关

的推荐列表;３)在多维推荐功能中直接使用情景信息的情景

建模方法.情景感知推荐系统(CARS)的主要挑战是支持异

构设备捕获和建模用户的意图、目标和所处位置的情景信息,

以便在正确的时间预测未来的目标.一般来说,为了达到这

一目标,情景感知的推荐系统要通过４个主要操作步骤:１)情
景信息收集;２)情景建模;３)情景结合;４)决策.

３　基于情景感知的用户兴趣模型

推荐系统中使用的情景信息分为６个组(见图１),包括

位置、社会信息、时间、活动、情绪和多维信息.本文分析并确

定了每个推荐系统使用的情景信息的粒度:低级数据(时间、

GPS坐标、年龄等)或高级数据(位置、情绪、活动等).为了

对情景信息进行建模,本文对 ３ 组主要模型进行了研究.

１)大多数研究文献都使用了通用模型,Ebesu等[７]提 出 基 于

元组的(属性Ｇ值)模型易于管理,但忽略了属性与值之间的关

系;Mao等[８]给出的图形模型可表示情景信息之间的关系,

丢弃了图节点之间的层次关系;Braunhofer等[９]给出的逻辑

模型表 示 使 用 模 糊 逻 辑 等 推 理 技 术 来 处 理 不 确 定 数 据;

Oliveira等[１０]给出的基于本体的模型表达了概念之间的语义

关系,简化了从低级数据到隐式高级情景数据的识别过程,以
便深度研究.２)Abdrabbah等[１１]采用了基于域名的模型,该
模型主要是基于社交网络收集的社交数据和基于位置的,这
些模型基于 GPS信号或手机ID 定义用户的位置和轨迹.

３)Yao[１２]将两种不同的模型整合起来,生成了一个表示情景

的混合模型.

图１　情景感知推荐系统的分类框架

３．１　基于用户兴趣关系的模型

本文假设电子商务网站包含了a个用户U＝{ui,i＝１,

２,􀆺,a}和b个项目S＝{sj,j＝１,２,􀆺,b}.将用户对项目的

浏览转换成向量并形成矩阵,用户Ｇ项目矩阵M 表示如下:

M＝

us１,１ us１,２ 􀆺us１,b
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其中,usa,b表示用户ua 与项目sb 之间的关系,若存在浏览行

为即标记为１,反之则标记为０.用户对项目的兴趣度不仅凭

借着浏览行为,还涉及浏览时间和浏览次数.进而将浏览时

间和浏览次数作为参考因素来计算用户对项目的兴趣度,将
用户的兴趣度值定义为[０,１]之间的变量,以便于量化处理,
将最终计算出的兴趣度也作为权重引入到用户Ｇ项目浏览矩

阵中.其中,０表示用户对该项目完全没有兴趣,１表示用户

对该项目完全感兴趣.

当用户ui 在电子商务网站中获取某项目信息sj 时,表明

用户ui 对此内容产生了浏览行为,有初步感兴趣的倾向,浏览

同一类型项目次数越多,用户ui 对该项目兴趣度越高.假设

在一段单位时间T１ 内,用户ui 会获取各种类型的项目信息,

其中同一类型的项目信息sj 获取N 次,则其兴趣度因子为:

I１＝
Nsj

∑
sj∈S

Nsj

,j＝１,２,􀆺,b (２)

当用户ui 浏览项目信息sj,且关注到自己感兴趣的信息
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时,浏览时间在一定程度上明显较长.但是浏览时间的长短

并不能明确表明用户的偏好,如在页面的停留时间上,并不能

保证用户ui 正在浏览该信息,可能由于各种原因在使用中离

开,中断了使用,或者忘记关闭页面,导致了在某项目信息上

关注时间过长,但也不能排除用户的个人习惯,如用户ui 习

惯在浏览信息时,搜索查询具体信息,在时间的问题上不可避

免会过长,或者某项目信息内容过长,也会导致浏览时间长.

因此,如果浏览时间过短,小于规定的阈值时,则说明用户ui

对该页面缺乏兴趣,而浏览时间长会与用户的浏览习惯和项

目信息量多少有关.对于用户ui 来说,浏览信息的速度越

快,表示用户ui 对该内容感兴趣的程度越低,用户ui 对项目

信息的兴趣度因子为:

I２＝
v１

sj ＋v２
sj ＋􀆺＋vn

sj

∑
sj∈S

vsj

(３)

其中,vsj 表示在单位项目信息容量csj 的情况下,用户ui 浏览

信息所需的时间,用户ui 浏览信息的次数为n,并且每次浏览

的时间都不相同,v１
sj 表示用户第一次浏览该项目信息sj 的

速度:

vsj ＝tsj/csj (４)

兴趣度因子I１ 和I２ 都表现了用户对项目信息的兴趣程

度,I１ 和I２ 任意一个因子的增大都会导致用户对项目信息的

兴趣度增加,则用户ui 对项目信息sj 的兴趣度因子为:

Iuij ＝βI１＋(１－β)I２ (５)

其中,β为权重参数,用来衡量浏览次数和浏览速度对项目信

息兴趣度的影响程度.用户在一段时间T１ 内浏览项目信息持

续时间越长,用户对该项目信息兴趣度越强,则权重参数为:

β＝

tn－t１

T１
, n＞１

１
T１

, n＝１

ì

î

í

ï
ï

ïï

(６)

其中,tn－t１ 为用户浏览信息时间的持续时间段,T１ 为一个

季度,即９０天,在T１ 内从用户第一次浏览某一项目信息开

始,记录当天为第t１ 天,到用户最后一次浏览该项目信息结

束,记录当天为第tn 天,持续时间越长,β越大,则浏览次数对

用户兴趣度的影响程度越大.

一般用户对某种事物的兴趣分为两种情况:一种是静态

兴趣,变化周期时间长,具有一定的稳定性;一种是动态兴趣,

变化会出现波动,兴趣度会随之发生变化.结合现实生活的

特性,若某用户对某项目具有长期兴趣稳定的态势,并且准备

实施时,就会在合适的单位时间 T１ 内,频繁地查询相关信

息,因此在推荐系统中,可以不考虑稳定兴趣的情况,通过动

态兴趣就可以表现出用户的偏好.

３．２　基于社交关系的模型

从博客、维基百科、社交标签、文件共享、在线社区、企业

社交网络和标签应用程序中提取用户的社会信息,包括个人

兴趣、显性(朋友)和隐性(相似用户)社会关系、标签和社交说

明.Zhu等[１３]通过整合社交网络数据,使推荐系统包含了大

量的用户个人信息.因此,隐私和信任问题成为保护信息的

关键问题.事实上,许多文献都分析了社交网络中的用户行

为,从中提取了可信任的用户,并且从他们的推荐中受益.第

一类方法中,Tang等[１４]使用了基于关系的方法,考虑到真正

的朋友更值得信赖,而不是更信任推荐的来源.Xia等[１５]的

研究很大程度上依赖于人们相信与他们偏好相似的人的假

设.第三类研究中,Tatar等[１６]引入了“熟悉的陌生人”概念,

基于兴趣相似度、地理邻域、时间会议等多种因素,定义了人

们之间新的信任等级.第二类研究中,Guille等[１７]基于遵循

领导者的方法,挖掘了整个用户社交网络,以产生最有影响力

的人,可以改变他们对推荐的看法.为了满足所有用户的需

要,一些研究已经确定了需要特殊推理的特殊类型用户.从

这个角度来看,Xu等[１８]已经确定了３种类型的“特殊用户”:

１)最近进入系统并且活动记录非常低的“冷启动”用户;２)具
有不同于其他用户独特行为的“灰羊”用户;３)在当前情景中

没有任何行为的用户.对于前两种类型的用户,Xu等[１８]已

经定义了基于共同的情境感知行为的相似性.然而,对于第

三种类型,他们已经定义了一组用户之间的共同情境感知兴

趣相似度.

在移动社交网络中,用户与用户之间会发生交互行为,即
相互分享信息等行为.用户之间的社交关系由用户之间交互

的次数和交互的持续时间来决定的,在一段单位时间内,用户

之间交互次数越频繁,持续时间越长,社交关系越稳定.然而

每个用户的社交关系不同,也就导致社交关系对每个用户的

影响程度也不同,这会影响用户对某项目信息的关注度.如

用户对某项目从未关注过,经过另一位好友用户分享,被分享

的用户很有可能对此信息进行浏览并感兴趣.由上述可知,

用户社交因子为:

Gui ＝

gui

∑
ui∈U

　gui

×lin－li１

Li
, n＞１

gui

∑
ui∈U

　gui

×１
Li

, n＝１

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(７)

其中,gui
表示用户ui 将项目信息分享给其他用户的次数以

及被分享的次数;∑
ui∈U

　gui
表示系统内总分享次数及被分享次

数,lin－li１表示用户ui 与其他用户交互项目信息的持续时

间,Li 表示系统内用户ui 使用的持续时间.

可知,用户的社交因子越大,表示接收并分享的信息越

多,关注的广度越深,由于社交圈内的用户都是好友,兴趣相

近的概率大,对项目的兴趣度有很大的影响.

３．３　基于位置关系的模型

Garg等[１９]提出基于位置系统使用不同的普遍手段来估

计用户的位置:如最知名的设备 GPS(全球定位系统),提供

了全球覆盖和良好的精度,但只能在户外应用;还有室内设

备,例如可以在办公室定位员工的活动徽章或 GSM(全球移

动通信系统).Ren等[２０]从已经使用的语义标签中提取POIs
的流行度来最大程度地估计用户与 POI之间的相对距离.
这项研究基于POIs不能以相同的频率访问的事实,例如,人
们每天都去咖啡店,但很少去日本餐馆.Lian等[２１]提出在实

践中使用用户当前位置与项目之间的地理距离来推荐并不

易.在其他方面,POIs可以有不同的影响距离.如用户通常

喜欢附近的超市,而大多数人在游览项目时都没有任何偏好.

因此,POI推荐系统在选择用于识别 POI是否表示良好推荐

的距离阈值(δ千里)时,必须区分其类别的POI.

地理位置在推荐系统中是非常重要的一部分,尤其是在

旅游推荐系统中,根据旅游具有异地性的特点,本文将引入地

理位置这一参数,从而实现精准化、个性化的推荐.Lin[２２]介
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绍了一 种 基 于 位 置 服 务 和 社 交 网 络 站 点 的 移 动 存 储 器

(TM).它采用Facebook的签到服务,让旅行者轻松地收集

旅行信息,然后将收集的信息上载到 TM 应用程序.通过这

个应用程序,旅行者可以选择、组织和分享他们的旅行信息.

Memon等[２３]提出依据用户的时间和喜好选择新的旅游景

点,根据用户过去在一个城市的经历,得到旅游用户的偏好,
并推荐另一个城市.Sun等[２４]采用空间聚类方法识别主要

旅游地标,并对这些地标进行排序,且利用机器学习的方法,
根据相关参数(例如用户数量和兴趣点的数量),计算道路的

受欢迎程度.
随着移动通信技术的发展与智能移动设备的普及应用,

用户的地理位置随着时间的变化而变化,对人类的社会行为

进行分析可以得出:用户大部分时间只会在某些区域范围内

活动.每个用户都活动于不同的区域,而其在每个区域的时

间和次数都会不同.在一段单位时间T１ 内,用户ui 在某一

地区活动的时间越长,次数越多,说明用户ui 对某一地区的

隶属度越强(一般以市级为单位).用户ui 对其活动范围

Huj
的隶属度为:

Huij ＝
t(huij

)×ec(huij )

∑t(huij
)×ec(huij )

(８)

其中,t(huij
)表示用户ui 在其某一活动区域 Huj

内的时间;

c(huij
)表 示 用 户 ui 在 其 某 一 活 动 区 域 Huj

内 的 次 数.

∑t(huij
)表示用户在所有活动过的区域的时间.

本模型结合用户兴趣和用户实时情景的感知分析,能够

完整地表达用户的兴趣爱好、准确地表示用户当前的兴趣爱

好.基于用户兴趣的模型通过用户的行为来直接表达用户的

兴趣,得出兴趣度因子,基于情景信息的模型主要通过两个方

面进行研究:１)用户的社交关系,得到用户社交因子;２)用户

的地理位置,得到用户隶属度.结合用户兴趣及情景特征,采
用加权平均的方法计算其在模型中的权重:

ωtotal＝α×Iuij ＋(１－α)×(Gui ＋Huij
) (９)

将得出来的总权重值代入到用户与项目的矩阵中,得到

基于情景感知的用户Ｇ项目矩阵.根据欧几里得距离公式计

算用户之间的距离.将结果按升序排列,距离越大,用户之间

的相似度越低,并选出前k个用户构成目标用户的相似用户

集合Yu＝ {yu１
,yu２

,􀆺,yun
},此客户群为目标用户的相似用

户.将相似用户关注的所有项目,按照关注量从高到低排列,
推荐前n个目标用户未关注的项目给目标用户.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据与环境

本文获取的数据主要是用户浏览信息,这些数据是本文

所有研究工作的基础,数据量的大小对本文研究工作有比较

重要的影响,挖掘的深度越大,区域越广,能够挖掘的用户的

历史数据就越多,相对而言推荐效果就会越好.本节应用的

数据来源主要是途牛网,通过Python爬虫从网站中抓取用户

信息,该数据集既包括了数值型属性也包括了字符型属性,需
要对字符型属性进行数值化处理,用式子来表示不同的类目

名称以方便计算处理,主要抓取的数据集中的字段分别为:用
户ID、用户浏览信息、用户点击流数据等.本文随机选取３６８
个用户对１１３种旅游产品的３８７９个有效访问记录,时间跨度

为１年,将数据按照８∶２的比例分为两类:训练集和测试集,

并多次实验求平均值.
实验环 境:Windows１０ 系 统,Intel(R)Core(TM)i７Ｇ

６５００UCPU ＠２．５０GHz;８GB内存;２５０GB硬盘;Windows１０
６４位操作系统.实验算法使用C语言编程实现并测试.

４．２　评价指标

准确率和召回率是 TOPＧN 推荐的重要评价指标．本课

题中Precision为推荐给目标用户的所有产品中用户喜欢的

产品数占所有推荐产品的比率;Recall为推荐给目标用户的

所有产品中用户喜欢的产品数与推荐系统中用户喜欢的所有

产品数的比率,F是准确率和召回率的调和平均值;MAE(平
均绝对误差)和RMSE(均方根误差)均可作为评价指标度量

个体推荐结果的精确度.

Precision＝
目标用户喜欢推荐的项目数
推荐给目标用户的项目数

＝
∑

u∈U
|R(u,N)∩C(u)|

∑
u∈U

|R(u,N)|
(１０)

Recall＝
目标用户喜欢推荐的项目数

用户喜欢的所有项目数

＝
∑

u∈U
|R(u,N)∩C(u)|

∑
u∈U

|C(u)|
(１１)

F＝２PR
P＋R

(１２)

其中,R(u,N)表示给用户U 推荐N 个项目,C(u)表示用户

喜欢的所有项目数.

MAE＝
∑
N

i＝１
|pi－qi|

N
(１３)

RMSE＝
∑
N

i＝１
|pi－qi|

N
(１４)

MAE和RMSE 的值越小,推荐的准确率越高.

４．３　实验过程与结果分析

本节设计了２组实验,实验１为在基于情景感知的用户

兴趣模型中,推荐不同数目的项目和兴趣权重值对推荐准确

率的影响,权重取值为０．３,０．４,０．５,０．６,０．７,０．８,０．９.实

验结果如图２所示.

图２　推荐个数相同时,不同权重取值的准确率比较

表１　不同兴趣权重值、推荐个数对推荐准确率的影响

P
αN

０．３ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８ ０．９
５ ０．１８０ ０．１８４ ０．１９０ ０．２１８ ０．２３０ ０．２２８ ０．２２３
１０ ０．１８５ ０．１８９ ０．１９３ ０．２２０ ０．２３８ ０．２３０ ０．２３１
１５ ０．１９２ ０．１９５ ０．１９８ ０．２２３ ０．２４７ ０．２４１ ０．２４３
２０ ０．１７０ ０．１８０ ０．１９２ ０．２１５ ０．２３５ ０．２３２ ０．２３１
２５ ０．１６５ ０．１６８ ０．１８２ ０．２００ ０．２１３ ０．１９８ ０．１８８

从图２中可以看出,当α为０．７时,该模型的推荐效果最
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好,且当推荐个数为１５时,推荐准确率最高.此外α取值不

同,推荐的准确率也不同,这说明对于不同的用户来说,用户

的兴趣变化速度和变化规律也不同,都会对推荐质量产生一

定的影响.
将 本 文 提 出 的 基 于 情 景 感 知 的 用 户 兴 趣 推 荐 模 型

(CAUI)与基于用户的协同过滤(UCF)、基于项目的协同过滤

(ICF)、基于SVD的协同过滤(SVDＧCF)和基于内容的推荐算

法(CB)在准确率和召回率上进行对比实验,实验结果如图２
和图３所示.

图３　推荐个数相同时,不同推荐算法的F比较

表２　不同推荐算法、推荐个数对推荐效果的影响

N
算法

UCF ICF SVDＧCF CB CAUI
５ ０．１９１ ０．１９３ ０．１９８ ０．１８７ ０．２３８
１０ ０．１９３ ０．１９７ ０．２１３ ０．１９１ ０．２４３
１５ ０．１８６ ０．２１１ ０．２２６ ０．１９７ ０．２５６
２０ ０．１７３ ０．２０８ ０．２００ ０．１８３ ０．２４８
２５ ０．１６４ ０．１８７ ０．１９２ ０．１６２ ０．２２１

由图３所示的实验结果可以看出:随着推荐个数的增加,
各算法的推荐准确率和召回率都呈现先上升后下降的趋势.
当推荐个数为１５时,推荐的准确率和召回率最大.此外基于

用户的协同过滤推荐算法(UCF)和基于内容的推荐算法

(CB)的准确率和召回率相对较低,原因在于本文采用的数据

集稀疏度比较高,对于新加入的用户无注册信息,导致用户兴

趣计算不准确,因此推荐的效果较差.而本文提出的基于情

境感知的用户兴趣推荐模型(CAUI)的准确率和召回率高于

其他４种算法,推荐效果较好.

图４　MAE对比图

图５　RMSE对比图

由图４和图５可知,在 N 取值越来越大时,本文算法的

MAE 值和RMSE 值比传统推荐算法和其他推荐算法都低,
这说明本文算法由于在简单的用户Ｇ商品二元关系基础上,引
入了情境因子,充分考虑到用户Ｇ情境、商品Ｇ情境的因素,因
此获得了更高质量的推荐.

实验结果表明,本课题提出的推荐模型能更好地根据用

户的兴趣偏好进行推荐,适应用户的兴趣变化,提高推荐的准

确度.
结束语　本文提出了一种基于情景感知的用户兴趣推荐

模型,根据用户的浏览行为可得出用户的兴趣偏好,能够适应

用户的兴趣变化,提高推荐质量.在抓取数据的过程中发现,
平台用户与产品数量较少,且现有的推荐系统无法及时发现

用户的兴趣变化,从而导致系统推荐的资源在很大程度上偏

离了用户的需求,而本文算法需要通过矩阵计算出用户之间

的相似度,更好地解决推荐系统的冷启动问题,精准地向用户

推荐偏好产品.
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