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基于用户浏览轨迹的商品推荐 

郭俊霞 许文生 卢 罡 

(北京化工大学信息科学与技术学院 北京 100029) 

摘 要 随着电子商务的迅速发展，推荐系统在这些网站中得到了广泛的应用。目前应用最广泛的个性化推荐算法 

是协同过滤推荐算法，但是该方法存在稀疏矩阵与冷启动问题。根据用户浏览记录推荐商品是缓解这些问题的一个 

重要研究方向，这些方法根据用户在电子商务网站的访问日志，提取出用户的浏览路径序列，即用户浏览轨迹，为用户 

推荐偏爱商品。目前 ，通过分析用户浏览路径为用户推荐商品的方法主要依据用户浏览轨迹模式匹配或者从用户浏 

览轨迹中商品与下一个商品关系的角度进行考虑。而本研究从浏览轨迹中被浏览商品与最终被购买商品关系的角度 

出发，并以此为基础建立用户浏览轨迹偏爱模型，挖掘用户偏爱，为用户推荐商品。实验表明，所提方法能够在一定程 

度上解决因为新用户缺少历史购买及评分记录而引起的新用户冷启动问题，提高了推荐方法的准确度与召回率。 
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Recommending Commodities Based on User-browsing Tracks 

GUO Jun-xia XU Wen-sheng LU Gang 

(College of Information Science 8L Technology，Beijing University of Chemical Technology，Beijing 100029，China) 

Abstract W ith the rapid development Of E-commerce，recommendation system has been widely used in the W ebsites． 

Currently the collaborative filtering recommendation algorithm is the most widely used，however，this kind of methods 

has sparse matrix and cold-start problems．In order to solve or at least improve these problems。methods based on users’ 

browsing records were proposed．These methods extract every user’S browsing path sequence called user browsing 

tracks from the users’access 1og，and then recommend preference commodities for the user based on the analyzing re— 

suit of the tracks．By nOW，the most methods that recommend commodities for users through analysis browsing path are 

based on sequence pattern matching or the view of the relationship between commodity and the next browsed eommodi— 

ty．We considered from the view of the relationship between browsing commodities and eventually bought commodities， 

establishing the user browsing tracks preference model based on this，mining users’preference，and recommending 

products for new users．Experiments show that our method plays a certain role in solving the problem of cold-start for 

new users and enhancing the accuracy and recall rate of the recommendation system in E-commerce． 

Keywords Personalized recommendation，Browsing tracks，Cold-start 

1 引言 

随着电子商务的迅速发展，用户数量以及商品种类迅速 

增长，这使得用户在寻找喜欢的商品时耗费大量的时间与精 

力。为了帮助用户快速有效地找到喜欢的商品，提高用户体 

验 ，电子商务网站通常针对每位用户进行个性化推荐 ，使用户 

可以更加快捷地找到自己偏爱的商品，当前的个性化推荐系 

统大致可以分为以下几种 ：1)基于内容的推荐算法_1]。这种 

方法主要依据商品属性推荐商品，适合于推荐新商品，但不能 

针对用户进行个性化推荐。2)基于知识的推荐算法 。基于 

知识的推荐算法需要用到当前用户额外信息和商品专业详细 

特征。这种方法需要用户对商品特征有着深入的专业理解， 

同时对用户与系统交互有更高的要求。3)协同过滤推荐算 

法[2]。协同过滤算法依据用户购买商品后反馈的用户评分为 

用户推荐商品，这种方法能够跨越不同种类的商品进行推荐， 

是 目前针对用户个性化推荐使用最广泛的算法。然而这种算 

法存在冷启动问题_3“]，包括新用户的冷启动问题 、新商品的 

冷启动问题 ，以及新用户新商品的冷启动问题 ，导致对于新用 

户或新商品无法进行有效推荐。 

在电子商务中，用户已浏览的商品在一定程度上反映了 

用户的爱好，可以用来作为向用户推荐商品的重要参考依据。 

例如，文献[5，6]对用户浏览的商品、频度、内容以及轨迹等行 

为进行挖掘，发现用户行为中包含用户爱好的模式，从而获得 

用户偏爱，提取用户的兴趣特征，再根据用户的兴趣特征为用 

户提供个性化推荐服务。这种方法由于不依赖于用户的评分 

记录以及用户和商品的特征信息，对于解决传统推荐方法中 

的冷启动问题具有重要意义。 

本文提出了一个根据用户浏览轨迹向用户推荐商品的方 
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法。该方法依据某电商网站的浏览日志挖掘用户浏览记录与 

用户偏爱的关系，建立浏览轨迹一用户偏爱模型，并根据此模 

型向用户推荐其可能喜欢的商品。 

本文第 2节介绍目前关于解决冷启动问题的研究进展 ； 

第 3节介绍所提出的方法模型以及算法的详细设计 ；第 4节 

通过实验来评估所提算法的精确度、召回率以及算法的效率。 

2 相关研究 

目前，已经有一些用来解决协同过滤算法冷启动问题的 

方法被提 出，例如：众数法、信息熵法E 、相似度改 良法_8 。_ 

等。文献[89使用隐马尔可夫模型(HMM)代替简单的相似 

模型来度量用户相似性，提高了最近邻推荐的准确性，解决了 

实时性推荐和数据空间的可扩展问题。基于计算商品语义相 

似度的协同过滤推荐算法_9]，改进了商品相似度计算的精确 

度，并减轻了商品的冷启动问题。基于内容的社会标签推荐 

方法[1。_提出了一种新的基于内容的社会标签排序方法，用来 

推荐描述中不包含的语义标记。该方法通过实证获得被量化 

的词与词之间的语义关系，构造加权的 tag一有向图，执行这个 

改进的基于图的排名算法来完善推荐的每个候选标记评分。 

这些方法使用一般用户的评分来预测新用户或者对新商品的 

评分信息，在很大程度上以牺牲用户个性化需求为代价，因此 

预测评分的准确度也不是很高。 

还有一些文献提出了使用多种推荐方法相混合_】 或 

概率统计模型_】 。文献[11，12]综合使用协同过滤和基于内 

容的推荐方法，在原始评分矩阵基础之上，结合用户特征或商 

品信息等内容，集成协同过滤方法和基于内容推荐方法的优 

点向用户推荐商品。文献[13]将用户或项目内容信息初始化 

为一个概率分布，代替协同过滤推荐方法中的评分概率分布， 

然后使用 Hofmann的EM迭代算法完成推荐。这些方法在 
一 定程度上解决了协同过滤方法存在的冷启动问题，使得推 

荐效果有所提高，但是也使得推荐方法更加复杂且对用户或 

商品内容信息有更高的要求。 

另外 ，还有方法使用协同过滤与机器学习相结合的方法， 

减少了评分矩阵的稀疏性，从而改善了冷启动问题。文献 

[14]提出了一种基于协作马尔科夫模型的用户行为分析系统 

和分布式数据处理方法。该方法首先根据用户浏览轨迹对商 

品进行聚类，然后运用 Slope One算法为用户推荐相应商品。 

文献[15]提出了用户关系与偏爱聚类算法，该方法通过商品 

聚类压缩稀疏矩阵来减少矩阵维度，然后结合聚类结果和社 

交网络中的用户标签挖掘用户偏爱信息 ，从而在缺乏用户反 

馈记录或评分的情况下，仍然可以向用户提供个性化推荐。 

文献[16]提出了一种使用关联规则和聚类技术来解决冷启动 

问题的方法 ，该方法使用关联规则技术处理用户稀疏问题，对 

新商品进行聚类，使得用户对商品的稀疏评分转化为用户对 

商品类的较为稠密的评分。文献[17]提出了一种双聚类与融 

合的方法(Bi-cluster and Fusion，BiFu)。该方法使用的双聚 

类方法减少了评分矩阵的维度，采用平滑与融合技术，克服了 

数据稀疏与评分多样性问题 。文献E18]通过注入有限数 目的 

智能体，模拟学习新用户和新项目的兴趣概况信息，从而对新 

用户和新项 目给予适当的预测评分。这些方法不仅提高了推 

荐的精确度而且改善了冷启动问题 ，但是这些算法需要较多 

的用户偏爱信息以及商品属性信息 ，所以只适用于特定的数 

据集。 

引入用户浏览行为中的用户浏览轨迹内容信息作为数据 
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依据的方法[19-28]也可以用来改善冷启动问题。这类算法可 

分为几 种：序列 模式 匹配 方法[19-23]、基 于蚁 群算 法 的方 

法[24-26]、基于马尔科夫模型的方法[27,28]。序列模式匹配方法 

是将用户浏览轨迹与历史浏览轨迹进行模式匹配，向用户直 

接推荐高度匹配的历史轨迹中的商品，或者将用户浏览轨迹 

作为用户相似度比较的维度结合到系统过滤等推荐方法中， 

这种方法最明显的缺点就是时间复杂度较高。结合蚁群算法 

和用户浏览轨迹的方法 ，将用户看作蚂蚁，将商品看作食物， 

将用户选择商品的过程看作蚂蚁觅食的过程，模拟蚁群的行 

为，为用户推荐最优的路径，直到用户找到偏爱商品。这种方 

法从用户浏览轨迹 中被浏览商品之间的关系的角度出发，缩 

短了用户寻找路径的长度，但不能使用户寻找路径最短。基 

于马尔科夫的方法依据 MarkOV模型进行推荐，Markov模型 

包括状态空间和状态转移概率矩阵，构建 Markov模型首先 

需要初始化状态空间，然后估计状态转移概率并填充状态转 

移概率矩阵，估计状态转移概率使用的方法有最大释然估计、 

贝叶斯条件概率方法等。这种方法只考虑了路径中相邻的状 

态对，而忽略了浏览时间和浏览路径中状态的整体顺序性。 

本文从用户浏览轨迹中被浏览商品与最终被购买商品间 

的关系的角度出发，提出一个依据用户浏览轨迹与购买记录 

为用户推荐商品的方法。该方法不是考虑浏览路径中商品与 

下一个商品之间的关系，而是从浏览路径中商品与最终被购 

买商品之间关系的角度进行考虑，结合商品特征属性构建用 

户浏览轨迹一偏爱推荐模型。该推荐模型不必依赖用户评分 

数据，而是以用户浏览轨迹和商品本身特征属性作为数据基 

础，统计用户浏览轨迹中商品与最终被购买商品之间的关系， 

并依据此模型和当前用户浏览记录向用户推荐商品，以改善 

新用户冷启动问题。 

3 用户浏览轨迹-偏爱模型 

3．1 偏爱模型概述 

用户在选购商品时会先浏览一些商品，这些被浏览的商 

品按顺序逐渐趋向于用户想要购买的商品。从用户开始浏览 

这些商品，直到放弃购买，或者最终购买某一个或者几个商 

品，形成用户浏览轨迹和购买记录。用户浏览轨迹表示用户 

在最终购买商品之前浏览过的商品序列，最终购买的商品不作 

为该序列的最后一项列出，则该序列表示为：List={P ，Pz，⋯， 

)。用户浏览轨迹与购买记录定义为：Track一(U， List)， 

其中U表示一个用户， 表示用户最后购买的商品。 

商品作为向用户推荐的对象，其本身有一些属性，这些属 

性反映了商品本身所具有的一些特征，本文以标签的形式描 

述商品的这些属性特征。商品定义为 ：P一(P ，TAG>，其 

中，TAG一{tag1，tag2，⋯，tag．)。PID表示商 品的编号，唯 
一 确定一个商品； 表示商品的第 i个属性标签，表示商品 

的某个属性特征。在浏览轨迹中，这些特征与最终被购买商 

品特征的相似程度表现出了某种变化趋势，即商品特征趋势， 

是用户偏爱的展现形式。 

商品之间的相似程度，即商品相似度 ，从一定程度上反映 

了商品与商品之间的相关程度。喜欢类似物品的用户可能有 

相同或者相似的口味和偏好，他们会选择特征相似的商品。 

在传统协同过滤方法 中，推荐系统通过用户对商品的评分相 

似程度计算商品相似度，在缺乏用户评分的情况下，本文根据 

商品特征标签属性计算商品相似度。每个商品都包含一些标 

签，如“健康”、“实用”等，两个商品可能会包含相同标签，那么 



这些相同标签就是这两个商品的相似之处，这些相同标签占 

两个商品所包含所有标签的比值就是两个商品标签属性的相 

似程度，即商 品相似度 ，用 Sire(户 ， )表示 ，计算方法如式 

(1)所示： 

Sim(p = 篆 ㈤ 
其中，Tags(p)表示 P包含的所有标签。对于 和Pf，它们 

所包含的标签的交集中元素的个数与并集中元素的个数的比 

值表示 P 与P，的相似程度。 

基于以上定义，本文提出的用户浏览轨迹一偏爱推荐模型 

如图 1所示。模型从网站访问 日志中提取出用户浏览轨迹 ， 

从被浏览商品与被购买商品关系的角度出发，结合商品浏览 

轨迹中商品的特征趋势，计算出商品间的购买转移关系，构建 

用户偏爱推荐模型。当新用户在线浏览商品时，根据购买转 

移关系，向用户实时推荐商品。 

用户购买转移关系 
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图 1 用户浏览轨迹一偏爱推荐模型 

用户浏览轨迹反映了用户偏爱，通过分析用户浏览轨迹 

中的商品序列得到购买转移概率，即用户在浏览一个商品P 

时，最终购买了商品 的概率。这构成了商品 P 和 之 

间的购买转移关系，记为 一> 。 

模型中用户购买转移关系的计算方法将在 3．2节详细介 

绍；使用模型中购买转移关系向用户推荐商品的具体过程将 

在 3．3节详细介绍。 

3．2 购买转移概率 

商品间的购买转移概率 P(Pi一> )与 P 和 p 在浏 

览轨迹上的距离有关，也与该转移关系出现后存在的时间长 

短有关。 

3．2．1 浏览距 离因素 

浏览距离是指在浏览轨迹 中，从 P 到达 的跳数，用 d 

表示。本文通过实验对浏览轨迹中浏览距离与购买概率和商 

品的特征趋势进行了统计，结果如图 2所示。 

图2 购买概率与浏览距离统计分布图 

结果显示，不同浏览距离的商品被购买的概率近似呈幂 

律分布 。这说明大部分情况下，用户只浏览很少的几个商品 

就做出了购买的选择 ，而很少有用户在浏览了许多商品后才 

最终购买，同时还说明浏览距离越小的商品最终被购买的概 

率越大。 

商品特征趋势如图 3所示 ，可以看出，商品特征趋势同样 

近似呈幂率分布 ，这说明在浏览轨迹中，商品特征趋势同最终 

被购买的商品是越来越接近的。 

图 3 商品特征变化趋势图 

用户浏览轨迹中，购买概率是浏览距离为 是的商品被购 

买的条件概率，特征趋势是商品特征与最终被购买商品的相 

似度变化趋势。购买概率分布和商品特征趋势共同反映了浏 

览距离对最终被购买商品的影响力，即浏览距离k的影响力， 

用 表示， 的计算方法如式(2)所示。 

∑Sire (̂ ， )*∑S 
一 上 — —  上  (2) 

其中，C是浏览轨迹集合，I l表示集合中长度不小于k的浏 

览轨迹条数。Simk( ， )表示在一条浏览轨迹中，浏览距 

离为 是的商品与最终被购买商品的相似度，& 表示在一条浏 

览轨迹中，商品浏览距离是否为 惫且被购买 ，若是则为 1，否 

则为 0。 

3．2．2 时间衰减因素 

文献E29]指出，数据过时是影响数据质量的重要因素。 

衰减因子l_30]改变了数据统计权重 ，减小了时效性对于数据计 

算准确性的影响。用户浏览轨迹的影响会随时间衰减，因此 

通过引入浏览轨迹的衰减度概念，考虑了用户浏览轨迹的时 

效性。用户浏览轨迹的衰减度用 P表示 ，其值越大表示衰减 

越快，p—O时表示不衰减，则用户浏览轨迹在出现 t天后的衰 

减程度为(1--p) 。 

3．2．3 基于浏览距离和时间衰减的购买转移概率 

通过引入浏览距离影响力，将一条浏览轨迹中不同浏览 

距离商品到被购买商品的转移关系分配合适的影响因子，使 

得离散的对应关系具有整体性。通过引入衰减度，对较早时 

间的浏览轨迹进行衰减，充分考虑历史记录的时效性。 

依据真实的浏览轨迹与购买记录数据集，结合浏览顺序 

因素和时间衰减因素，本文提出浏览轨迹一购买转移概率计算 

方法，如式(3)所示： 

P 一> 一 
二 圣 三 (3) P( 一> )一 ——— l_——_二一  (3) 

∑((1一p)t∑ ． 
．
* ) 

其中，P(p 一> )表示购买转移关系 一> 的概率 ，C 

为浏览轨迹集合，，．表示最大的浏览轨迹长度 ， 表示浏览距 

离的影响力， 一>PM 表示在浏览轨迹中，浏览距离为 忌的 

购买转移关系P 一> 是否存在 ，若是则为 1，否则为 0。 

3．3 应用模型推荐 

通过计算购买转移概率，得出所有商品的购买转移关系， 

构成购买转移关系模型。当新用户浏览商品时，根据用户当 

前浏览轨迹，从模型中找出满足条件的商品推荐给当前用户， 

具体过程如下所示。 

输入：推荐模型，List={P1，P2，⋯，P }，recLength 

输出：推荐列表 rec 

推荐过程： 

1)取得 List中对应商品的Bk； 

2)建立长度为 recLength的数组 rec[]； 

3)foreach Pi in List： 

计算 Pk(Pl一>pbu )一 P(p 一>pb y_嘴) pk； 

将 pb 衄 按 Pk(Pi一>pbu r】g)值从大到小的顺序插入 rec[] ； 
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4)推荐 rec数组中的商品。 

其中，List是当前用户浏览轨迹，recLength为推荐列表中 

的商品数量， 为推荐模型中的候选推荐商品， (A一> 

咖 )表示在浏览轨迹 List中的浏览距离为 k的 P 购买 

h  的推荐分。 

在利用模型向用户进行推荐时，本文充分利用当前用户 

的整个浏览轨迹，将浏览距离影响力作为因子，计算出新的转 

移概率即推荐分作为推荐依据，把推荐分最高的 recLength 

个商品放到推荐列表 c中，推荐给用户。 

4 实验 

4．1 实验数据 

本文的实验数据是某电商网站 2013年 3月份的访问 日 

志，格式为： 

{cid，ip—addr，time，request，status，http—referer，user—a— 

gent) 

其中，cid是用户客户端 的 cookie—id，ip—addr是客户端的 ip 

地址 ，time是访问时间，request是请求的网址，status是服务 

器返回的状态，http_referer表示从哪个网址链接过来的。日 

志中包含了用户访问网站时浏览的商品记录和最终购买的商 

品记录 。 

通过对 日志的分析，提取出 1811条用户浏览轨迹与购买 

记录，这些记录包括用户的访问时间、ip地址、用户浏览轨迹、 

用户最终购买的商品。其中独立 ip地址 1462条，包含商品 

685件。 

4．2 实验设计 

本文用较早时间浏览轨迹记录的 6O 作为训练集，较晚 

时间浏览记录的4O 作为测试集，并进行了多次计算以排除 

实验结果的随机性。根据图 2中实验数据统计可知，用户最 

倾向于选择购买 自己最近浏览的商品，当用户浏览轨迹中的 

商品距离最终购买的商品的距离越远时，最终被购买的几率 

越小，当浏览距离大于 1O时，被用户购买 的频度 已接近 0。 

因此本文将使用接近用户购买商品的一段长度为 1O的浏览 

轨迹作为依据进行实验。 

本文采用研究中常用的几个指标作为验证标准 ：精确度、 

召回率、FI~neasure。 

在实验数据中，经计算，本文的算法给出一个推荐列表， 

表示要推荐给用户的项 目列表，用 RL表示；推荐列表中包含 

项目的数目称为推荐长度，用 recLength表示 ；应该推荐给用 

户的项目列表用 TL表示。项 目列表 RL与 TL的交集是被 

正确推荐的项目，这些项 目的数量表示为 丁P，项 目列表 RL 

中不应该被推荐而被错误推荐的项目的数量表示为FP，表 

了’L中应该被推荐而未被推荐的项 目数量表示为FN，具体如 

表 1所列。 

表 1 应该推荐与实际该推荐列表的关系 

精确度 ．P反映了项目列表RL中被正确推荐项目的数量 

与算法推荐的项 目列表 RL中项 目数量的比例，如式 (4)所 

示 ： 

P一 (4) 

与应该被推荐的项目列表 丁L中项 目数量的比例，如式(5)所 

示 ： 

R一 而1 Y (5) 

F 一measure为根据准确率 P和召回率 R二者给出的一 

个综合的评价指标 ，如式(6)所示 ： 

FF1一~7,ea5 一 t⋯b) 一 一1 

4．3 实验结果分析 

推荐长度是推荐效果的重要影响因素；衰减度是所提算 

法思想的重要参考因素，所以必须明确该因素对推荐效果的 

影响；算法时间复杂度是方法应用中用户体验评价的重要方 

面；所提算法的优势要通过与其他相关算法的对比才能体现。 

所以实验主要包括推荐长度对推荐效果的影响、衰减度对推 

荐效果的影响、时间复杂度分析以及所提方法与蚁群算法的 

比较 。 

4．3．1 推荐长度对推荐效果的影响 

图 4示出随着推荐长度的增加，精确度 、召回率以及 F，一 

measure的变化曲线，横轴表示推荐长度，纵轴表示精确度、 

召回率、F -Trtea$~re。从图4可以看出，召回率随着推荐列表 

长度的增长而缓慢地增长；相反，推荐精确度与 F--measure 

则会随着推荐长度的增长而下降。当推荐长度为 2时，推荐 

精确度与F1~measure最大，推荐精确度为 0．74，F1~neasure 

值为 0．61，召回率为 0．64，增长缓慢，所以当推荐长度为 2 

时，推荐结果最好。 

图 4 推荐长度对推荐效果的影响 

4．3．2 衰减度对推荐效果的影响 

在不考虑浏览轨迹衰减因素的情况时，推荐长度为 2时 

推荐效果最好 ，但考虑衰减度下，不同推荐长度对推荐效果的 

影响尚未可知。所以本文也对推荐长度为 4时，衰减度对推 

荐效果的影响进行了实验。图 5、图 6分别表示推荐长度为 2 

和 4时，随着衰减度增加，精确度、召回率以及 F -'measure的 

变化情况。横轴表示每条轨迹随时间的衰减程度，纵轴表示 

精确度、召回率以及 F1-measure。 

图 5 推荐长度为 2时，衰减度对推荐效果的影响情况 

召回率R反映了项 NYt]~RL中被正确推荐项目的数量 图6 推荐长度为4时，衰减度对推荐效果的影响情况 
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从图5可以看出，随着衰减度的增加，虽然精确度稍微下 

降，但是召回率和 Fl一7He．asuYe呈现出先上升后下降的趋势，当 

衰减度为0．45左右时，Fl-T~easuYe最大，综合推荐效果最佳。 

从图6可以看出，随着衰减度的增加，精确度、召回率和 

F -measure总体上呈现先上升后下降的趋势，当衰减度为 

0．4~,-t，综合效果较好。 

4．3．3 算法的时间复杂度分析 

所提算法主要分为建立模型和推荐商品两个部分。在建 

立模型部分 ，程序需要首先扫描一遍数据以统计商品特征趋 

势，然后第二次扫描数据，结合商品特征趋势和时间衰减因 

素，计算购买转移概率。该过程的执行时间取决于浏览轨迹 

与购买记录的规模，属于线性增长，理论上时间复杂度为 0 

( )。在推荐部分 ，算法根据当前用户的浏览轨迹，参考商品 

特征趋势计算推荐分，将推荐分最高的商品推荐给用户，其过 

程取决于商品规模和推荐长度 。而所提方法避免了对所有商 

品排序，而是采用顺序插入的方法。由于推荐长度一般较短， 

可以看作常数，因此执行时间属于线性增长 ，理论上时间复杂 

度为 0( )。 

本文在 PC机上对算法时间复杂度进行了多次测试并取 

平均值，以排除偶然因素干扰，测试环境如表 2所列。 

表 2 测试机配置表 

配置项目 配置参数 

处理 器 

运行内存 

操作系统 

编程语言 

Intel Core i5-3470 CPU@ 3．2 GHz双核 

4．00GB 

Window 7旗舰版 64一Bit 

Java SE JRE 8 64一Bit 

建立模型是所提算法的主要组成部分，所以要对建立模 

型算法的时间复杂度进行分析，测试不同浏览轨迹规模对执 

行时间的影响，观察随着数据规模的增长，执行时间的变化情 

况，结果如图 7所示。 

图 7 浏览轨迹规模对建立模型时间的影响分析 

从图 7可以看出，随着浏览轨迹条数的增加，时间复杂度 

呈线性增长，与理论分析相吻合。另外对于上千万条的用户 

浏览轨迹，也能在 4s之内运行完成。 

推荐部分的执行时间直接影响到用户体验，执行效率是 

必须考虑的方面，所以要对推荐部分算法的时间复杂度进行 

分析，测试不同商品规模对执行时间的影响，观察随着数据规 

模的增长，执行时间的变化情况 ，结果如图 8所示。 

图 8 商品规模对推荐时间的影响分析 

从图8可以看出，随着商品规模扩大，推荐时间复杂度呈 

线性增长趋势，对于几亿商品的规模，也能在几秒内完成推荐 

过程。 

通过图 7、图 8可以看出，所提算法的执行时间不会因为 

数据集规模增长徒然增高，时间复杂度为 0( )，能够满足运 

行较大数据集的需求 。 

4．3．4 与蚁群算法的比较 

将文献[24]中所述蚁群算法应用到本文的数据集，并与 

所提算法进行比较。 

图 9一图 11分别是所提算法与蚁群算法在精确度、召回 

率以及 F ~measure 3个推荐效果指标上的比较。图中横轴 

表示推荐长度，纵轴分别是两种算法的精确度、召回率以及 

F】-rczeasuYe。 

图 9 本文算法与蚁群算法的精确度比较 

图 10 所提算法与蚁群算法的召回率比较 

图 l1 所提算法与蚁群算法的F1-measure率比较 

从图 9可以看出，蚁群算法和所提算法在精确度方面基 

本持平，当推荐长度不同时，两种算法精确度基本一致。 

从图 1O可以看出，所提算法在推荐长度不同时，召回率 

明显高于蚁群算法 。 

从图11可以看出，所提算法在推荐长度不同时，F 一 

measure明显高于蚁群算法 ，虽然随着推荐长度增长差距有 

所减小 ，但整体上，所提算法的优势依然比较明显。 

通过以上实验结果可以看出，虽然精确度没有明显提升， 

但是召回率和Fl~measure值提升明显。这说明所提算法总 

体上要优于蚁群算法。 

结束语 本文提出的用户浏览轨迹一偏爱推荐模型，相比 

蚁群算法不仅有较好的推荐效果，而且缓解了新用户的冷启 

动问题，对解决新用户的冷启动问题起到了积极的作用。 
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