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摘　要　推荐系统如今已被广泛应用于生活中,大大便利了人们的生活.传统的推荐方法主要是针对用户与物品的交互情况

进行分析,分析用户与物品的历史记录,得到的只是用户过去对于物品的喜好程度.序列化推荐系统通过分析用户近一段时间

与物品交互的序列,来考虑用户前后行为的关联性,能够获得用户短期内对物品的喜好程度.然而,序列化方法强调的是用户

与物品在短期的联系,忽视了物品属性之间存在的关系.针对以上问题,文中提出了融合时间特性和用户偏好的卷积序列化推

荐(ConvolutionalEmbeddingRecommendationwithTimeandUserPreference,CERTU)模型.该模型能够分析物品之间存在

的多样性关系,从而捕获用户对物品随时间变化的动态喜好程度这一特性.除此之外,该模型进一步考虑了物品序列中存在的

单个物品和多个物品对下一物品推荐的影响.实验结果表明,CERTU 模型的性能优于当前的基线方法.
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Abstract　Atpresent,recommendationsystemhasbeenwidelyusedinourlife,whichgreatlyfacilitatespeople’slife．ThetradiＧ

tionalrecommendationmethodmainlyanalyzestheinteractionbetweenusersanditemsandconsidersthehistoryofusersand

items,andonlyobtainstheuser’spreferenceforitemsinthepast．Thesequentialrecommendationsystem,byanalyzingtheinterＧ

actionsequenceofitemsintherecentperiodoftimeandconsideringtherelevancebetweentheuser’spreviousandsubsequent

behaviors,canobtainuser’spreferenceforitemsinshortterm．ItemphasizestheshortＧtermconnectionbetweenuseranditem,

whileignoringtherelationshipbetweentheattributesoftheitem．Aimingattheaboveproblems,thispaperpresentsaconvoluＧ

tionalembeddingrecommendationwithtimeanduserpreference(CERTU)model．Thismodelcananalyzetherelationsbetween

items．Itcanobtaindynamicchangesinuserpreferences．Themodelalsoconsiderstheinfluenceofindividualitemandmultiple

itemstothenextitem．ExperimentsshowthattheperformanceofCERTU modelisbetterthanthatofthecurrentbaseline

method．

Keywords　Recommendationsystem,Convolutionalneuralnetwork,Sequentialrecommendation,Userpreferences,Temporal

feature

　

１　引言

随着时代的发展,信息技术使人们的生活变得越来越便

捷.人类社会已经进入了大数据时代,与此同时,人类也陷入

了数据的困境.人们从数据中发现有价值的信息代价太大,

很难从海量的数据中获取自己需要的信息.推荐系统正是为

解决这样的问题而诞生的并得到了快速发展.传统的推荐系

统往往从用户的偏好或者物品的特点进行分析.例如,基于

内容的推荐系统对用户历史交互过的物品记录进行分析,将
物品分为多种属性.

然而,用户的兴趣偏好并不是固定不变的,而是会随着时

间的推移而发生变化.对于某一类物品,用户在拥有前可能

对其有非常大的兴趣,而在拥有并使用一段时间后兴趣可能

会消减,此时推荐系统不应向用户推荐同种物品.TopＧN 序

列化推荐主要处理用户过去一段时间内交互的物品序列,目
的是预测用户在不久的将来可能喜欢的排名前 N 的项目,但
很多 TopＧN 推荐算法只考虑了用户的一般偏好,而忽视了物

品在时间上的关系.例如,在电商领域,用户上一次或前几次

的购买行为会大大影响后续的购买行为.用户购买了智能手

机后可能很想购买耳机,此时推荐系统可以向该用户推荐耳



机的相关物品;用户购买了耳机后,对于同类型耳机的需求不

高,此时推荐系统不应向该用户推荐耳机的相关物品.这是

考虑用户兴趣爱好受时间变化影响的典型场景.

与此同时,用户自身的偏好也是影响推荐系统的重要因

素.例如,有的用户特别喜欢裙子,喜欢收藏各种类型的裙

子,这是一种长期且固定的行为,推荐系统应考虑这些因素.

单单考虑用户自身的兴趣爱好往往不够充分,物品之间也具

有较为丰富的属性.对于物品来说,物品之间可以大致归纳

为两种关系:互补与替代[１].对于互补关系:两种物品之间的

作用可以得到相互补充、相互支持,例如手机与耳机.对于替

代关系:一种物品可以替代另一种物品发挥作用,用户若缺少

某一种物品则可以选择另一种物品来替代,这种关系往往是

同种类型不同品牌或不同样式的物品,例如不同品牌的耳机.

物品除了属性之间有关联,在物品的序列中也能找到物品之

间的影响关系.对于物品序列来说,不同物品可能独立对某

一预测目标物品产生作用,也可能与不同物品联合起来对某

一预测目标物品产生作用.例如,购买牛奶后可以推荐面粉,

购买黄油后可以推荐面粉,联合考虑这两个购买行为推荐面

粉的概率更高.直觉上,单个行为与联合行为也是影响推荐

系统性能的重要因素.

综合以上分析,本文提出了融合时间特性和用户偏好的

卷积序列化推荐 (CERTU)模型.CERTU 主要从用户和物

品两个维度进行建模.在用户方面,不仅考虑用户的长期偏

好,同时考虑用户对同一物品随时间变化的偏好.在物品方

面,对单个物品预测与多个物品联合预测进行分析,同时对物

品之间的关系进行分析.

本文的主要贡献如下:

(１)本文综合考虑用户和物品这两个方面进行建模.本

文提出的模型不仅分析了时间对用户的影响,同时对物品进

行了更为细粒度的划分,将物品之间的关系、单个物品预测以

及多个物品联合预测进行融合.

(２)本文提出的模型不仅考虑了用户的短期偏好,同时对

用户的长期偏好进行了分析,对用户的行为特点进行了更为

细粒度的处理.

(３)本文将提出的 CERTU 模型在亚马逊数据集上进行

实验.实验结果表明,CERTU模型优于当前流行的方法.

本文第２节主要描述了相关工作;第３节主要介绍了本

文提出的CERTU模型;第４节主要介绍实验部分,并分析了

实验结果;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　协同过滤算法

基于用户的协同过滤算法(UserCF)通常是给用户推荐

与其兴趣相似的其他用户喜欢的物品.基于物品的协同过滤

算法(ItemCF)向用户推荐与其之前喜欢的物品相似的物品.

协同过滤算法虽然能够让机器更容易分析难以理解的信息

(如音乐等),但难以捕捉用户对物品的兴趣随时间变化的特

点,缺少对用户兴趣变化的分析.本文将物品之间的关系分

为互补与替代,并在这两种关系的条件下分析用户对物品的

兴趣随时间变化的特点.

２．２　序列化推荐

在现实生活中,人们的当前行为总是会受到历史行为因

素的影响.序列化推荐考虑了用户的历史行为,通过分析用

户过去的行为向用户推荐相应的物品.FPMC模型将矩阵分

解与马尔可夫链相结合,为每个用户学习了各自的转换矩阵,

使用一个两两交互模型对换立方体来观察矩阵的转换,将相

邻行为之间的转换信息嵌入物品潜在因素中进行推荐[２].

HRM 模型考虑了用户序列化行为对下一行为的影响,同时

分析了用户的一般偏好,利用表征学习将用户序列化信息作

为潜在因素[３].上述模型虽然考虑了用户序列化行为,但考

虑的主要相邻的两个行为,并且都应用于稠密数据上,在处理

更为复杂的多步行为或稀疏数据时具有一定的局限性.FosＧ

sil模型主要利用改进的马尔可夫链解决序列化推荐中数据

稀疏的问题,在稀疏数据中捕获用户的动态兴趣[４].

２．３　神经网络方法

RBM 模型第一次成功地将两层神经网络应用到推荐问

题中[５].LeCun提出了世界上第一个卷积神经网络(ConvoＧ

lutionalNeuralNetworks,CNN),主要是用于解决机器识别

手写字体的问题[６].卷积神经网络一般用于图像处理,Zheng
等提出了深度合作神经网络(DeepCooperativeNeuralNetＧ

works,DeepCoNN),创新性地将卷积神经网络用于处理用户

的评论信息,从而提取出用户的特征[７].上述模型虽然在推

荐系统中获得了不错的效果,但都没有考虑序列化信息.卷

积序 列 嵌 入 推 荐 模 型 (ConvolutionalSequenceEmbedding
RecommendationModel,Caser)借鉴了卷积神经网络处理图

像的方式,将一个序列中的物品看作一张“图像”,通过卷积滤

波器学习该“图像”的序列化模式[８].Caser模型对数据集有

要求,在序列化密度较大的数据集(如 MovieLens)中有着良

好的表 现,但 在 一 些 序 列 化 密 度 较 低 的 商 品 数 据 集 (如

Tmall)中进行训练得到的效果一般.LSTPM 模型在 RNN
的基础上考虑了用户短期与长期兴趣,同时分析用户最近浏

览过的地点的地理相关性[９].ARNN 模型对相似位置的序

列规律性和转移规律性进行联合建模,捕捉控制用户移动性

的上下文信息,从而获得更为有效的序列规则[１０].KRED模

型聚合新闻实体信息,利用知识图谱与多任务学习的方法来

获得较好的推荐效果[１１].ACPR算法采用消费者、物品和生

产者三元组交互的方式提高了推荐准确度[１２].UIKG 算法

利用基于图卷积神经网络的方法从用户知识图谱中学习用户

表示向量,再将用户表示向量引入项目知识图谱中,有效地挖

掘了用户的个性化偏好[１３].Chorus模型主要分析用户对商

品的偏好随时间变化的关系,同时考虑了商品之间的关系.

本文综合考虑了上述两种模型 Caser与 Chorus,在 Caser中

考虑了商品之间的关系与用户对商品偏好随时间变化的

特点.

３　CERTU模型

本文提出的考虑时间特性和用户偏好的卷积嵌入推荐模

型(ConvolutionalEmbeddingRecommendationwithTimeand

UserPreference,CERTU)利用知识图谱的方式获取商品之

间的关系,再通过分析用户购买记录规定时间核函数,得到物
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品的表示向量.物品表示向量将通过卷积神经网络来学习序

列化特征,捕捉其连续变化的特点.CERTU 考虑用户的一

般兴趣爱好,将用户信息转化为用户表示向量,与最后卷积得

到的物品向量进行连接.CERTU 模型主要分为３层:数据

处理输入层、卷积层和全连接层.如图１所示,将物品关系构

建成知识图谱[１４],知识图谱中黄色线条表示两个物品具有先

后购买的关系,说明二者的物品功能相互补充,而蓝色线条表

示购买一个物品后用户只是查看了另一个物品但并未购买,

说明二者的物品功能相似.对于功能相互补充的这一类物

品,用户对这一类物品的兴趣随时间变化的曲线往往呈现正

态分布趋势[１].对于功能类似的这一类物品,用户对这一类

物品的兴趣随时间变化的曲线往往呈现两个正态分布趋势.

用户的兴趣爱好不仅有短期特征,同时也存在长期偏好.数

据输入处理层得到的物品向量将分别进入水平卷积层和垂直

卷积层进行卷积计算.得到的结果将进入全连接层与用户长

期偏好向量进行连接计算,最终得到预测结果.

图１　CERTU模型图(电子版为彩色)

Fig．１　CERTU model

３．１　数据输入处理层

数据输入处理层主要分为两部分,分别为物品和用户.

物品之间存在着上文所说的互补与替代关系,为了对物品以

及物品之间的关系信息进行融合,可以将这些信息引入知识

图谱中.物品之间的关系可以采用三元组形式进行构建[１],

例如(耳机、互补、手机),这样的三元组可以作为知识图谱中

的元素,进而构建整个物品关系的知识图谱.对于物品,本文

将功能互相补充的物品作为一类,用户购买某种物品后将会

对与该物品有互补关系的物品产生兴趣,例如用户在购买手

机后会对耳机产生非常大的兴趣.在短时间内,用户可能会

对某物品非常感兴趣,而随着时间的推移,用户会购买其他功

能互补的物品,因此用户对该物品的兴趣爱好会随着时间的

推移慢慢减小.用户的兴趣爱好随时间变化的曲线呈现出正

态分布的趋势.兴趣随时间变化的时间函数表示为:

T(Δt)＝N(Δt|０,σc) (１)

其中,N(Δt|０,σc)表示平均值为０的正态分布,σc表示正态分

布的方差,c与物品的类别有关.

本文将功能相似的物品作为另一类,用户购买物品后,在

短期内对功能类似的物品往往不再感兴趣或者不需要,这时

用户的兴趣往往是负向消极的.而随着时间的迁移,用户购

买的物品会出现损耗等问题,用户可能需要功能相似的物品

作为替代,这时用户对功能类似的物品的需求增加或者兴趣

热情上升,推荐系统此时应该向用户推荐功能类似的物品.

而当用户购买了该物品后,又出现了上文中提到的不再感兴

趣的情况,即用户对功能类似物品的兴趣爱好往往呈现上升

到顶峰再下降的过程.由于用户对功能类似物品的兴趣爱好

在刚开始时往往是负向的,因此曲线的纵坐标应由负值开始,

由此时间变化曲线为两个正态分布,其中一个为负向正态分

布.分布函数的计算式如下:

T(Δt)＝－N(Δt|０,σc)＋N(Δt|μc,σc) (２)

其中,N(Δt|μc,σc)中的μc表示这类物品到达用户兴趣顶峰时

与物品类别c有关.

图１中的用户图标代表用户长期以来的兴趣爱好,而

Chorus模型中考虑得更多的是用户兴趣爱好随时间变化的

特点,也可能是用户对物品需求程度的变化特点.而对于一

些用户来说,他们可能会一直喜欢某类物品.对于这种情况,

单独考虑用户对物品的需要程度往往比较片面,因此本文考

虑用户的属性作为其长期偏好.

３．２　卷积计算层

卷积计算在图像处理中已经获得了巨大的成功.卷积计

算在两个矩阵中进行,在两个矩阵中存在一个卷积核,卷积核

以一定的步长在输入矩阵中进行移动,并进行点积计算,从而

得到输出矩阵.Caser模型将CNN 应用于电影推荐中,对于

电影观影记录,分析了多部电影分别推荐、多部电影合并推荐

的情况,提出了水平卷积核与垂直卷积核[８].对于物品,多个

物品的购买记录推荐结果和单个物品的购买记录推荐结果在

某些情况下可能不同,因此,对于物品来说,水平卷积核与垂

直卷积核均适用.

本文将卷积层分为两种.一种是水平卷积层,它主要通

过水平滤波器来实现,水平滤波器的大小为h∗d,其中d表

示水平滤波器的列数,h∈{１,􀆺,L}表示水平滤波器的高度.

本文用Mk表示水平滤波器,其中k表示水平滤波器的序号.

本文定义上一层数据输入处理层得到的物品嵌入向量为I,

因此第i个物品水平卷积的计算式为:

itemh＝fa(I☉Mk) (３)

其中,fa(􀅰)表示卷积层的激活函数,☉表示内积运算符.

第二种是垂直卷积层,它主要通过垂直滤波器来实现,垂

直滤波器的大小为L∗１,其中L 表示垂直滤波器的高度,垂

直滤波器的宽度默认为１.垂直滤波器将从左往右与物品向

量矩阵进行相乘,计算式如下:

itemk
v＝I􀅰Fk (４)

其中,Fk表示第k 个垂直滤波器,itemk
v表示第k 个计算得到

的物品向量.最终将计算得到的物品向量组合起来,得到垂

直卷积的物品表示:

itemv＝[item１
vitem２

vitem３
v􀆺itemk

v] (５)
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３．３　全连接层

本文将水平卷积层与垂直卷积层的输出进行连接,全连

接层对提取的特征进行组合后输出.两种卷积层的连接公

式为:

g＝fb W
e１

e２
[ ] ＋b

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ (６)

其中,fb(􀅰)表示全连接层的激活函数,W 表示权重矩阵,b
表示偏置项,g表示物品卷积连接后得到的向量表示.

４　实验分析

本文将CERTU模型与当前最先进的方法进行比较.

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

实验所使用的数据为公开的亚马逊数据集[１].亚马逊数

据集中包括用户评论ID、物品的基本信息、buy_after_viewing
和also_buy.本文将亚马逊数据集中的buy_after_viewing作

为物品替代关系,将also_buy作为物品互补关系.本文主要

采用亚马逊数据集中的手机及配件数据集,如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticsofdataset

Dataset AmazonCellphones
Users ２７９００
Items １０３００
Entry １９３２００

４．１．２　评价指标

本文采用留一法来计算实验结果,每次只留下一个样本

作为测试集,其他样本作为训练集,将所有结果的平均值用以

衡量模型的性能.本文采用 HR(HitRatio)和 NDCG(NorＧ

malizedDiscountedCumulativeGain)作为评价指标.HR＠K
计算正确预测的结果是否出现在 TopＧK 列表中,如果出现,

则记为一次命中,最后计算命中率.NDCG＠K 则更加关注

预测结果在排名中的位置.

４．１．３　对比模型

(１)BPR[１５].该方法提出了一种双排序损失优化矩阵分

解模型的方法,是目前优秀的基于隐式反馈数据非序列化物

品推荐方法.

(２)Tensor[１６].该方法考虑了历史上下文信息,通过张

量因子分解,用n维张量代替传统的二维用户Ｇ物品矩阵.

(３)GRU４Rec[１７].该方法使用 GRU 来获取推荐物品的

排序分数.

(４)NARM[１８].该方法通过 GRU 与注意力机制提升了

基于会话的序列化推荐的性能.

(５)CFKG[１９].该方法利用TransE模型来获取用户与物

品、物品与物品之间的关系.

(６)SLRC[２０].该方法考虑了用户重复消费的习惯,对用

户长期行为和短期行为进行分析.

(７)Caser[８].该方法采用水平过滤器和垂直过滤器提取

不同的物品序列模式信息,强调短期信息的影响.

４．２　实验结果

CERTU和７种基线方法的实验结果比较如表２所列,

横轴表示各种方法的名称,纵轴表示性能指标.相比其他方

法,CERTU在 HR和 NDCG这两个指标上都能取得较好的

性能.BPR算法为传统的协同过滤算法,使用的是表示用户

与物品交互关系的三元组信息.Tensor通过将数据建模为

一个用户、项目和上下文的张量来代替传统的用户项目矩阵,

考虑了上下文的信息 Tensor比传统的协同过滤算法更好.

GRU４Rec属于序列化推荐,应用 GRU 模型来推导排名分数

进而进行推荐,它的性能比协同过滤算法更好.这也说明了

序列化的特点对提升推荐效果起到了积极的作用.NARM
在 GRU的基础上引入了注意力机制并将其应用于序列化推

荐,同样比协同过滤算法的表现更好.CFKG 考虑了用户与

物品的关系,将其转换成知识图谱,并使用 TransE模型来学

习图嵌入,性能比大部分的基线方法更好,说明将用户与物品

的关系引入推荐系统中能够获得更好的效果.SLRC考虑了

短期效应和长期效应的影响,将 Hawkes过程引入协同过滤

中,性能效果在所有基线方法中表现最好,说明用户对物品的

长期和短期的兴趣爱好对提升推荐系统的性能具有重要意

义.Caser利用卷积神经网络(CNN)对短期序列的信息进行

提取,同时将序列模式分为点级和并级,它的性能比协同过滤

算法更好,说明将卷积神经网络引入推荐系统中能够获得更

好的效果.

表２　不同方法的性能比较

Table２　Performancecomparisonofdifferentmethods

Model HR＠５ HR＠１０ NDCG＠５ NDCG＠１０
BPR ０．３３５７ ０．４４３０ ０．２３０９ ０．２６５８

Tensor ０．３４６９ ０．４３１５ ０．２７３９ ０．３０１２
Caser ０．３６２６ ０．４７２３ ０．２８８４ ０．２５２４
NARM ０．４０２８ ０．５０１４ ０．２９８５ ０．３３０３
CFKG ０．４０２３ ０．５３５０ ０．２８３３ ０．３２６３
SLRC ０．４１３３ ０．５１４０ ０．３０４０ ０．３３６８

GRU４Rec ０．４０１９ ０．４９９７ ０．３００９ ０．３３２５
CERTU ０．４３５９ ０．５４９７ ０．３１５３ ０．３５２４

本文提出的CERTU模型比所有的基线方法的效果都更

好,这表明考虑用户兴趣随时间变化的特性以及物品之间的

关系有利于推荐.CERTU 模型同时以卷积神经网络为基

础,将长期物品信息与短期物品信息的序列模式分为点级和

并级,通过这样的方式能够让推荐系统获得更为丰富的信息

来源.相比CFKG模型,CERTU 不仅考虑了物品之间的关

系,还融合了物品之间的关系随时间变化的规律.相比 CaＧ

ser,CERTU不仅考虑了短期物品的序列,而且考虑了长期物

品信息,同时还引入了物品之间的关系与用户兴趣随时间变

化的特性,能够让推荐系统更为灵活,获得的效果更佳.

４．３　用户兴趣与物品关系建模的有效性

为了进一步证明用户兴趣随时间变化的特性与物品之间

的关系对推荐效果有正向作用,本文在 CERTU 模型的基础

上提出了该模型的变种 CERTUＧI与 CERTUＧT.CERTUＧI
模型不考虑物品之间的关系,忽略了物品之间存在的互补与

替代关系.CERTUＧT模型未分析用户兴趣随时间变化的特

性,用户兴趣将保持不变的状态.通过对比这３个模型,可以

验证用户兴趣与物品关系建模对推荐的有效性.图２给出了

CERTU,CERTUＧI与CERTUＧT这３个模型的实验结果,通
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过对比 可 以 看 出,CERTU 的 实 验 结 果 优 于 CERTUＧI与

CERTUＧT,这表明用户兴趣随时间的特性与物品之间的关系

能够提升推荐系统的推荐效果.

图２　用户兴趣与物品关系的有效性

Fig．２　Effectivenessofuserpreferenceandtherelationshipofitems

４．４　参数分析

图３给出了学习率(Learning_rate)对 HR＠１０的影响效

果,其中横坐标为１０－x中的x 指数,学习率每次以１０倍递

减.可以看出,学习率从０．１开始,随着学习率越来越小,

HR＠１０的值越来越大,直到学习率为０．００１,HR＠１０达到

最大,其值为０．５４９７.而当学习率大于０．００１时,HR＠１０逐

渐减小.从以上分析可知,学习率为０．００１时,HR＠１０能获

得最优的结果.

图３　学习率对 HR＠１０的影响

Fig．３　InfluenceoflearningrateonHR＠１０

图４给出了批尺寸(Batch_size)对 NDCG＠１０的影响效

果.图４中,横坐标批尺寸以６４为初始值,每次变化以２倍

增长进行模型训练.从图中可以看出,批尺寸从６４变为１２８
时 NDCG＠１０有所下降,原因是批尺寸的值过小,网络收敛

不稳定,在振荡中出现了 NDCG＠１０值较大的情况.批尺寸

从１２８开始,NDCG＠１０开始逐渐增大.当批尺寸为５１２时,

NDCG＠１０达到最大值,为０．３５２４.当批尺寸大于５１２时,

NDCG＠１０开始下降.在一定范围内,批尺寸增大能够一定

程度地提升模型的性能,但随着批尺寸持续增大,模型泛化能

力下降,最终导致 NDCG＠１０值变小.

图４　Batch_size对NDCG＠１０的影响

Fig．４　Influenceofbatch_sizeonNDCG＠１０

图５给出了嵌入向量维度(Embedding_size)对 HR＠５

的影响效果.图５中横坐标嵌入向量维度表示用户与物品向

量的维度.从图中可以看出,嵌入向量维度等于１６时为最

低,原因是嵌入向量维度的值过小会导致模型获得的用户和

物品特征信息较少,得到的性能指标较低.随着嵌入向量维

度的增大,HR＠５也在不断增大.而在嵌入向量维度由３２
增大到４８时,虽然 HR＠５出现了短暂的下降,但总体显示为

性能上升的趋势.当嵌入向量维度达到６４时,HR＠５达到

最大值,为０．４３５９.随着嵌入向量维度的值继续增大,HR＠

５开始降低,原因是用户和物品的特征维度过多,出现了过拟

合的情况.

图５　Embedding_size对 HR＠５的影响

Fig．５　Influenceofembedding_sizeonHR＠５

结束语　本文综合考虑物品之间存在的互补与替代关

系,同时分析这两种关系下用户对该物品的喜好程度,将其构

建为相应的知识图谱,以此作为物品的表示向量.本文也考

虑了物品序列中出现的单个物品与多个物品分别影响用户对

下一物品的喜好程度,采用水平滤波器与垂直滤波器分别对

物品表示向量进行卷积计算处理.通过对以上因素的分析处

理,本文提出了CERTU模型,经过实验对比,其结果比其他

基线方法更好,体现了该模型的有效性.

未来,我们将从以下３方面进行 CERTU 模型的改进:

１)物品中可能存在着流行度的属性,一些物品由于品牌方的

宣传或者自身口碑较好,在一段时间内人们的关注度较高,模
型应考虑物品流行度的属性特点;２)用户对物品的兴趣爱好

随时间变化的曲线可能不只具有正态分布的特点,模型将利

用更多类型的函数曲线进行分析;３)物品之间的关系可能具

有更为丰富的表示,今后将对物品关系的挖掘进行更为深入

的研究,以提升模型的预测能力.
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