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灵活适应不同业务的个性化推荐系统研究
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摘 要：互联网技术的迅速发展，尤其是以个性化为主要特点的 Web 2.0 的不断成熟，使得大量信息同时呈现

在人们面前，个性化推荐技术的价值日益凸显。 提出了一种灵活适应不同业务的个性化推荐系统设计方案，采

集并分析用户的所有显式行为和隐式行为，结合用户行为配置文件和熵值法分析用户对物品的兴趣度，并引

入时间遗忘函数，解决用户兴趣漂移问题，然后基于协同过滤技术得到用户的个性化推荐列表。 通过实际数据

进行测试，给出了系统推荐效果评估分析。
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Abstract： The rapid development of internet technology， especially the developed of Web 2.0 which has the main

feature of personality， making a lot of information in front of people at the same time. The value of personalized

recommendation technology has become increasingly prominent. A design of personalized recommender system

adapting to different business was presented， including the collection and analysis of user’s all explicit and implicit

behavior， using user behavior profiles and entropy method to determine the weight of the behavior for analyzing user

interest， the introduction of time forgetting function to solve the problem of user interest drift， and getting a list of

the user’s personalized recommendation based on collaborative filtering technology. Finally， the system test

assessment analysis based on the actual data was provided.
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1 引言

互联网技术的迅速发展，尤其是以个性化为主要特点

的 Web 2.0 的不断成熟，使得大量信息同时呈现在人们面

前。 信息消费者和信息生产者都面临着很大的挑战：信息

消费者如何从海量信息中获得自己感兴趣的内容，而信息

生产者如何让自己的信息被关注。 传统的搜索引擎，如谷

歌、百度等，只能呈现给所有用户相同的排序结果，无法针

对不同用户、不同时期的兴趣爱好提供相应的服务。 个性

化推荐技术就是针对这个问题而提出的，其为不同用户提

供不同的服务，以满足不同的需求 ，一方面帮助用户发现

对自己有价值的信息；另一方面使信息能够展现给对它感
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兴趣的用户，从而实现信息消费者和信息生产者的双赢。

个性化推荐系统通过建立用户与物品／信息之间的二

元关系，利用用户已有的操作行为或者相似性关系挖掘每

个用户潜在感兴趣的对象， 进而进行主动的个性化推荐。

在日趋激烈的竞争环境下，个性化推荐系统已经不仅仅是

一种商业营销手段，更重要的是能充分提高业务平台的服

务质量和访问效率，增进用户的黏性，并吸引更多的用户。

用户兴趣分析是个性化推荐的基础和核心，只有系统

很好地理解了用户的兴趣需求，才可能推荐出用户满意的

信息。用户兴趣分析可以通过用户手工输入兴趣点或评分

信息来建模，这种方式虽然简单易行，但完全依赖于用户，

一般主动评分的用户不多，容易出现由于用户行为信息单

一和数量较少带来的数据稀疏性的问题；并且用户的输入

可能具有随意性或者输入错误 ， 无法准确表达用户的兴

趣。 理想的方式是全面收集用户浏览、收藏、下载、分享的

所有行为并进行自动兴趣建模。

不同的行为反映的兴趣程度不同，目前通常的做法是

人工根据经验确定每个行为的权重系数，但通常很难人工

确定什么行为更加重要， 从而难以确定行为的权重系数，

而且这种方式存在人为主观性和领域局限性，这也是目前

很多推荐系统只针对特定领域甚至特定平台构建的一个

原因。 针对这些问题，本文采集并分析用户的所有显式行

为和隐式行为，结合用户配置文件和熵值法，采用系统自动

对用户兴趣进行建模的方式， 基于协同过滤技术提出了一

种灵活适应不同业务的个性化推荐系统设计方案。

2 系统架构与模型算法设计

本文设计的推荐系统分为三大模块，包括进行数据预

处理的用户行为记录预处理模块、作为连接模块的用户兴

趣分析模块和个性化推荐算法模块，如图 1 所示。 三大模

块以前面模块为后面模块提供输入信息联结而成。

用户行为记录预处理模块获取用户行为信息，如用户

对某款游戏的下载、分享、推荐等具体行为，对数据集进行

去噪、归一化等预处理操作，并转化为统一的数据格式。

用户兴趣分析模块是不可或缺的连接模块，通过对上

一模块行为记录数据进行统计分析， 得到用户兴趣偏好，

并将用户兴趣偏好输入个性化推荐算法模块，通过推荐算

法模块得到推荐结果。 用户兴趣偏好可以通过用户显式评

分来确定，但这种方法的效果相当有限 ，因为用户通常都

不愿意提供反馈，最终得到的信息也会由于它们主要来自

于那些愿意提供反馈的用户而造成数据稀疏性问题。 本文

利用熵值法对收集到的用户的所有显式行为和隐式行为

数据进行赋权，再取用户行为数据向量的加权之和，结合

时间遗忘函数解决用户兴趣漂移问题，分析用户对物品的

兴趣度，得到三元组（用户，物品，兴趣度 ），作为统一形式

输入个性化推荐算法模块，这种方式在一定程度上缓解了

数据稀疏性问题。

个性化推荐算法模块中， 目前主要的推荐算法包括：

H（x）=-∑_（i=1）〓n？[p（x_i）] lnp（x_i）

图 1 系统架构
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协同过滤推荐、基于内容的推荐、基于关联规则的推荐、基

于效用的推荐、 基于知识的推荐以及选取若干经典推荐算

法组合使用的组合推荐。 这里主要采用协同过滤推荐算法。

2.1 用户行为配置文件初始化

不同业务类型的用户行为也不同，如游戏 、视频和电

子商务平台（电商平台）的用户行为各不相同，见表 1。

根据业务平台提供的用户行为数据， 设置用户行为配

置文件，主要包括业务类型、用户行为类型、行为编码、行为

初始权重 weight0、行为动态权重 weight1 等，如图 2 所示。

2.2 用户行为记录预处理模块

用户原始行为记录包括的信息主要有用户 ID、 物品

ID、行为 ID、行为数值、行为发生时间，处理步骤主要包括

规范处理和用户兴趣漂移（interest drift）处理两个步骤。

（1）规范化处理

用户行为记录预处理模块对原始数据记录进行去噪

和规范化处理，转换为统一的数据格式。 首先对各行为进

行量化，即将原始用户行为记录处理为系统可识别的行为

ID 及行为数值，然后对用户行为记录进行规范化处理，不

同的用户行为有不同的数据规范化处理方式，如视频用户

的观看时长规范化公式为：

t＇= t
t-a

（1）

其中 ，t＇为规范化新数据 ，t 为观看时长 ，t-a 为视频总

时长。

（2）用户兴趣漂移处理

用户的兴趣会随着时间的推移而发生变化，一些用户

原本感兴趣的主题会被渐渐遗忘，新的兴趣主题会逐渐产

生，用户兴趣的这一渐变过程又被称为兴趣漂移。 在个性

化推荐应用中，信息的时效性至关重要，一般来说，用户近

期访问过的物品对于推荐用户未来可能感兴趣的物品有

比较重要的作用，而早期访问记录的影响则相对较小。 引

入了遗忘函数 h（t），作用是增加最近访问记录的重要性，同

时降低时间较长的访问记录的重要性。

首先计算用户对物品的第 i 个行为向量中， 第 j 项行

为的时间遗忘函数 h（∆tij）：

h（∆tij）=（1-θ）+θ×
∆tij
L

， 0≤θ≤1 （2）

其中，L 为时间窗口，∆tij 为行为发生时间与时间窗口

最开始时间（即当前时间减去时间窗口）之差，θ 初始值设

为 0.5。

设有用户对物品的 m 个行 为 数 据 向 量 、n 项 行 为

（列），形成用户行为矩阵 X=（xij）m×n，计算经时间遗忘函数修

正过的用户行为数据xij＇：

xij＇=h（∆tij）×xij， i=1，2，…，m， j=1，2，…，n （3）

通过以上处理可解决用户兴趣漂移问题。

2.3 用户兴趣分析模块

该模块分析用户操作行为， 结合用户行为配置文件和

熵值法调整模型参数，灵活适应不同的业务类型，主要包括

用户行为权重计算和用户对物品的兴趣度计算两个步骤。

（1）基于熵自动计算用户行为权重

用户对物品的兴趣度由用户对物品的各种操作行为确

定，不同行为的重要程度不同，一般很难确定什么行为更加

重要，常用方法是人工根据经验赋权，缺陷是人工赋权存在

主观性和局限性，难以灵活适应多种业务。 本文利用信息熵

理论和用户行为数据，自动计算各项行为的权重系数。

在信息论中 ，信息熵 H（x）=-
   n

  i = 1
∑p（xi） ln p（xi）是系统无

序程度的度量，而信息是系统有序程度的度量 ，二者的绝

对值相等，符号相反。 用户行为的差异性越大，对用户兴趣

度分析的作用就越大，权重也越大。 而信息熵是信息无序

表 1 各类业务的用户行为示例

业务类别 用户行为

游戏 下载、收藏、分享、推荐、评论、评分、使用频率、搜

索、在线时长

视频 观看时长、收藏、搜索、评论、评分、分享、推荐

电商 浏览、加入购物车、购买、收藏、评论、评分、搜索、

点击、分享、推荐

图 2 用户行为配置文件示例
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程度的度量，用户行为的信息熵越小，行为取值的无序程

度越低，即行为取值的差异性越大 ，则该行为对用户兴趣

度分析的作用越大，权重就越大；反之则越小。 由此可知，

分析用户兴趣度的用户行为权重与用户行为熵值成反相

关关系，可以根据各项行为值的差异程度，利用信息熵计

算各行为的权重，并进一步确定用户偏好兴趣度。 为了简

化系统的计算量并降低系统复杂度，这里基于所有用户的

行为熵值来确定行为的权重。

设有用户对物品的 m 个行为数据向量 、n 项行为

（列），通过“用户行为记录预处理模块”进行规范化处理和

零值处理后 ，形成用户行为矩阵 X=（xij＇）m×n，对各项行为分

值进行同度量化处理，标记为：

pij=
xij＇
m

i = 1
∑xij＇

（4）

然后计算第 j 项行为的熵值 ej：

ej=-k
   m

   i=1
∑ pij ln pij （5）

其中，k＞0，ej≥0。 如果 xij 对于给定的 j 全部相等，那么：

pij=
xij＇
m

i = 1
∑xij＇

= 1
m

（6）

此时 ej 取极大值 ，即 ej=kln m。 若设 k=1／ln m，则有

0≤ej≤1。

根据用户行为权重与用户行为熵值成反相关关系的

原理，令：

gj=1-ej （7）

再对向量 g 进行归一化处理，即可得到行为权重向量

W=（w1，w2，…，wn）。

（2）计算用户对物品 i 的兴趣度

用户对物品 i 的兴趣度为：

prefer_interest（i）=
   n

   j=1
∑wjxij＇ （8）

由此得到用户物品兴趣度记录表，包括用户 ID、内容

ID、兴趣度、计算时间。

2.4 个性化推荐模块与参数调优

这个模块采用业界最主流的推荐技术，即协同过滤推

荐技术。 协同过滤的主要特点是：利用海量用户的群体智

慧采用关联关系分析来确定推荐列表， 具有推荐新颖性，

可以发现使用者潜在的但自己尚未发现的兴趣偏好。

目前主要有基于用户的协同过滤 （UserCF）和基于物

品的协同过滤（ItemCF）。 ItemCF 通过用户对不同物品的评

分来评测物品之间的相似性，基于物品之间的相似性做出

推荐， 适用于物品种类比较稳定的情况；UserCF 则是基于

用户之间的相似性做出推荐，主要适用于物品种类变化比

较快、用户规模相对稳定的领域。一般情况下，物品的相似

度要比用户的相似度稳定， 同时 ItemCF 可以分为最近邻

计算和产生推荐两个阶段 ， 物品的最近邻计算可离线完

成， 这样在用户评分／兴趣度矩阵非常大的情况下也能做

到实时计算推荐 ， 因此 ， 用户规模大的平台一般采用

ItemCF 推荐算法，如 Amazon 等。

在 ItemCF 的最近邻计算阶段，主要是确定相似度排名在

前 K 名的物品，如图 3 所示，K 值是 ItemCF非常重要的参数。

为了评测不同 K 值参数对推荐模型的效果 ， 采用

TopN 预测准确率、召回率和覆盖率。 准确率即系统推荐的

物品中，用户喜欢的物品所占的比例 ；召回率即一个用户

喜欢的物品被推荐的概率；为了评测系统发掘长尾物品的

能力，将覆盖率也作为一个评测指标 ，覆盖率表示能够为

用户推荐的商品占所有商品的比例。

以中国电信某游戏平台 17 725 名游戏用户的历史

数据为例进行参数调优试验 ，不同 K 值参数的评估指标

如图4 所示。

对 于 该 游 戏 平 台 数 据 ，K =10 时 ， 预 测 准 确 率 为

14.8%、召回率为 17.5%、覆盖率为 62.7%，在略微牺牲覆

盖率的条件下，整体推荐效果最优。

图 3 最近邻计算
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图 4 不同 K 值参数的测试结果

图 5 推荐效果对比

3 推荐效果评估

本次评估测试实验中所采用的是中国电信某游戏平

台的实际用户数据，从真实数据中选取游戏行为相对较丰

富的用户，实验的用户总数为 17 725 个，用户行为日志的

时间段是 19 天，游戏数量为 5 116 款。 将每个用户对游戏

的操作行为随机按 7：3 比例分为两份， 记作 A 份和 B 份，

将 A 份作为训练集，B 份作为测试集。 分别运用本系统推

荐算法、 热门推荐算法 、 随机推荐算法得出每个用户的

TopN 推荐列表，将推荐列表与测试集的结果进行对比，得

到的结果如图 5 所示。

由图 5 可以看出 ， 随机推荐效果最差 ， 虽然覆盖率

为 100%，但预测准确率只有 0.15%，召回率为 0.19%；热

门 推 荐 效 果 居 中 ， 预 测 准 确 率 为 6.80% ， 召 回 率 为

8.46% ，但覆盖率很低 ，仅为 0.39% ；本系统推荐的预测

准确率为 14.8%，召回率为 17.5%，覆盖率为 62.7%。 从

对比效果可以看到 ，本系统推荐的预测准确率远远高于

随机推荐 ，并且是热门推荐的 2.18 倍 ，召回率是热门推

荐的将近 2 倍 ，覆盖率更是远远高于热门推荐 。 实验结

果表明 ，本系统的综合推荐效果良好 ，能很好地向用户

推荐用户感兴趣的物品 ，并具有良好的发掘长尾物品的

能力 。

4 结束语

本文研究了用户兴趣建模和个性化推荐技术，针对目

前很多个性化推荐系统的用户兴趣模型只针对特定领域

甚至特定平台构建的情况，提出了一种灵活适应不同业务

的个性化推荐系统设计方案，通过分析用户所有操作行为

进行用户兴趣建模，结合用户配置文件和熵值法调整用户

行为权重系数，以适应不同的业务领域 ，并采用协同过滤

推荐技术，为各类业务提供用户行为分析和推荐能力。 此

外，提出的用户兴趣自动建模方法 ，以系统自动建模技术

取代人工赋权的方式，提升了个性化推荐中用户兴趣模型

的客观性和准确性，并引入时间遗忘函数，可以解决用户

兴趣漂移问题，能够动态更新用户兴趣模型 ，使得推荐结

果总能满足用户当前的兴趣需求。 实验结果表明，本文提

出的个性化推荐系统能够适应不同的业务领域，并具有良

好的综合推荐效果。
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到 IPv6 的过渡方案。

主机同时支持 3 个协议栈 ：TCP／IPv4、TCP／DN／IPv4 和

IPv6。 先从 TCP／IPv4 平滑过渡到 TCP／DN／IPv4，再从 TCP／

DN／IPv4 平滑过渡到 TCP／IPv6。 从 IPv4 平滑过渡到 TCP／

DN／IPv4 的方案已在前文详述， 从 TCP／DN／IP 过渡到 IPv6

时，DNS 和 DNR 对于 TCP／DN／IPv4 报文按不同 IP 域处理，

对 IPv6 报文按同 IP 域处理，即可完全平滑地实现过渡。

8 结束语

概而言之 ，双网络层方案有这样一些特点 ：地址空间

无限、与 IPv4 网络高度兼容 、升级过程非常平滑 、投资极

小，很好地满足了对下一代互联网技术方案的要求。

特别有趣的是， 这个方案对升级的激励是正向的，所

有各方都会有升级的主动性 ：对运营商而言 ，升级只需要

极少的投资，就可以获得无限的地址空间 ；对 SP 而言 ，如

果只是服务于 IP 域内用户那么就根本不需要升级， 如果

升级就可以服务于全球用户；对宽带用户而言 ，如果满足

于目前的主动访问域内服务器的模式也不用升级，如果升

级就可以双向访问全球网络，而且升级还很可能是完全自

动的。

但一个新的协议从提出到成熟，毕竟需要较长的时间

来充分发展。 本文只是提出了一个简单的框架。 笔者希望

这个方案能得到大家的认同。 更多的工作，还要期待业界

共同推进和完成。
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