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基于线性衰减的用户兴趣建模① 
蒋  翀 (湖南女子职业大学 现代教育技术中心 湖南 长沙 410004) 

费洪晓 (中南大学 软件学院 湖南 长沙 410079) 

摘  要： 针对电子商务参与者兴趣变化异常频繁的特点，提出了基于线性衰减的用户兴趣模型。根据初始注册

信息和浏览行为构建了链式用户偏好表，所有用户的偏好链表组成用户兴趣模型。兴趣模型中的用户

偏好值在固定时间间隔 t 进行线性衰减直至变为 0 而被淘汰。若在衰减过程中产生了用户对某项目新

的评分，该项目兴趣模型中的偏好值将被更新为此评分。实验证明，基于线性衰减的用户兴趣建模方

法是有效的。 
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Abstract:  For the extremely frequent changes in e-commerce users’ interest, a linear-attenuation based user profile is 
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1  引言 

用户兴趣模型是个性化推荐系统的基础和核心[1]，

直接关系到个性化推荐系统的推荐质量。为了准确的

创建用户兴趣模型，就需要从用户感兴趣的信息中提

取兴趣特征，获取用户偏好信息，应用建模技术建立

用户兴趣模型进行兴趣记录和管理。用户兴趣建模主

要包括模型的建立和更新两个过程。 
在建立模型时，需要根据推荐资源的类别选取一

个合适的表示方式。由于个性化推荐系统是以网络平

台为依托，所以用户兴趣模型并不是一般性的描述，

而是一种面向算法的、具有特定数据结构的和形式化

的描述[2]。每个人的兴趣喜好不是一成不变的，所以 
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用户兴趣模型也必须进行更新，这样才能持续地为用

户提供高质量的推荐。模型的更新分为显式更新和隐

式更新两种方式[3]。显式更新主要是指系统要求用户

对推荐的项目进行反馈和评价，这是最有效也是最直

接的方式，但会影响用户的正常浏览行为，为用户带

来额外的负担，隐式更新只要是通过跟踪用户浏览行

为和挖掘 Web 日志信息来实现[4]。 
本文在研究基于向量空间模型的用户兴趣建模的

基础上，结合电子商务参与者兴趣偏好变化频繁的特

点，提出了基于线性衰减的用户兴趣建模。该模型采

用一个 0.5～5 的数值表示用户偏好，表示用户对每

个项目的喜好程度，偏好值根据时间因素自动进行线 
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性衰减，以反映用户兴趣的变化。通过个性化推荐系

统的对比实验证明，该模型能在一定程度上提高协作

过滤推荐质量。 
 
2  基于线性衰减的用户兴趣模型 

现有的推荐算法存在一个问题：注重用户或资源

间的相似性，忽略了用户兴趣的动态变化[5,6]，从而导

致系统在很大程度上偏离了用户的需求。如果能够在

兴趣模型上体现用户偏好的动态变化，就能够有效地

弥补推荐算法的不足。用户对某项目的喜好程度一方

面可通过用户直接给出的数值反映，也就是对该项目

的评分，这类似于问卷调查，本文称之为显式反馈，

可获得显式评分；另一方面，用户的一些浏览行为，

例如在某页面的停留时间、鼠标点击次数和鼠标滚动

时间，均能反映用户兴趣，并可进一步转换为一个表

征喜好程度的数值，本文称之为隐式反馈，可获得隐

式评分，该过程可通过嵌入了脚本语言的浏览器实现。 
考虑到用户兴趣动态变化和时间空间开销，本文

引入了基于线性衰减的用户兴趣建模，并从用户及用

户偏好表示、兴趣模型设计和线性衰减算法三个方面

对其进行分析说明。 
2.1 用户及用户偏好表示  

在基于线性衰减的用户兴趣模型中，用户对资源

项目的评分仅代表评价当时的兴趣度，随着时间的推

移，用户对该资源项目的评分将规律性地自动衰减，

当项目评分衰减到 0 时，该资源项目将被兴趣模型所

淘汰。评分衰减按照线性规律进行，如图 1 所示。 
 
 
 
 
 
 

图 1  线性衰减图 
 
上图表示的是一个初始评分为 5的项目经过 9次

兴趣衰减后评分变为 0 的过程，衰减方式是在第一次

时间间隔 t 用户评分递减 1，以后每隔 t 间隔用户评分

将递减 0.5，直到评分为 0 而被淘汰。如果在此过程

中，用户对该资源项目有新的浏览、评价或购买记录，

评分将以显式或隐式评分为准。为了避免兴趣衰减影

响用户正常浏览，整个过程将离线进行。 
每位用户 i 都拥有一个用户-项目向量 Vi，

Vi=(Rti,1, Rti,2,…,Rti,j,…, Rti,t)，其中 Rti,j 表示用户 i
对项目 j 的评分。由于 Vi 的维度随着用户偏好项目的

增加而不断增加，同时兴趣衰减又会减少兴趣模型中

的项目数，所以 Vi的维度将一直处于频繁变动过程中。

由于链表是动态分配存储空间，不会产生溢出，在任

何位置上进行插入和删除只需要修改指针，这些特点

非常适合 Vi 的数据存储，所以本文采用链式结构表示

Vi，每一维分量都用链表中的一个节点来表示，具体

结构如图 2 所示。 
 
 
 

图 2  用户偏好表示 
 
用户 ID 是每个用户的唯一标识，Ii,1 表示用户 i

的第一个兴趣项目，为保证唯一性和便于计算，采用

国际通用的 13 位商品标准码表示，Rti,1 表示用户 i
对第一个项目的评分。链表按照 Ii,1升序排列，当插入

新项目节点时，需要寻找合适插入位置，时间开销为

O(n)，但可以为下一步的推荐算法节约一定的时间开

销。 
2.2 用户兴趣模型设计  

用户兴趣模型主要是管理推荐算法所需要使用的

反映用户兴趣的源数据，包括用户、项目、用户偏好

以及相互关系的表示和更新。用户兴趣模型以若干个

用户偏好链表作为数据源，链表的数目由当前用户数

决定，每个用户的偏好由属于该用户的偏好链表表示。

图 3 表示用户兴趣模型的逻辑结构，每位用户所有偏

好的表示是采用图 2 所示的链表方式。 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 3  用户兴趣模型结构 
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图 3 中的(项目，偏好值 )键值对依赖于用户的某
一偏好而存在，单个偏好依赖于某个具体的用户，而

n 个相同结构的用户共同组成了用户兴趣模型。在用

户兴趣衰减过程中，(项目，偏好值)键值对中的“偏好
值”会根据衰减规律进行更新。在用户偏好的频繁变

化过程中，兴趣模型会自动删除“偏好值”衰减至 0
的单个项目，也会根据新获取的显式或隐式评分数据

添加新项目和更新原有项目。 
2.3 线性衰减算法  

用户兴趣模型清晰的层次结构最终是为了用户偏

好的线性衰减，实现适用于电子商务参与者用户兴趣
模型的更新。用户兴趣偏好的线性衰减就是用户偏好

链表中单个偏好键值对(项目，偏好值)中“偏好值”的

规律递减，具体算法描述如下： 
输入：用户兴趣模型中所有用户的原偏好链表

Preference[] 
输出：更新后的所有用户的偏好链表 Prefer- 

ence[] 
算法步骤： 
第一步 统计用户兴趣模型 DateModel 中所有用

户数目为 n 
第二步  创建临时用户链表 tempPreference[],

用户存储当前正在操作的用户偏好链表 
第三步 对用户偏好链表进行更新 
for every user  i in DataModel do 
tempPreference=useri.Preference[]; 
for every Preference[j] in tempPreference[] 
//若偏好值已经为 0,该用户偏好将被删除 
if Preference[j].value==0 

delete Preference[j]  
//若存在新的评分值,则更新为新偏好值 
else if newPreference[j] exist 

Preference[j]=newPreference[j] 
//否则的话，将偏好值减少 0.5，进行衰减 
Else 

Preference[j]=Preference[j]-0.5 
end for  
//将修改完成的临时偏好列表赋给用户列表，完

成单个用户的偏好列表更新 
Preference=tempPreference[] 

end for  
第四步 算法结束 
考虑到断电或意外关机等原因导致系统中断

运 行 的 特 殊 情 况 ， 算 法 加 入 了 临 时 变 量
tempPreferen- ce[]，直接复制当前用户偏好列表

到该临时变量，并进行更新操作，有可能是兴趣衰
减、删除或更新某个具体偏好。在这个过程中，原

用户偏好列表暂时保持不变。当操作完毕后，直接

用临时变量更新原用户列表，避免数据不一致的情
况。 
 
3  用户兴趣模型的建立和更新 
3.1 建立  

值得注意的是，用户的个性化信息需求与通过搜
索引擎进行的临时的和随机的查询有着根本的区别。

用户基于一些概念中的项目关键字进行的站外(谷歌、
百度和雅虎等)或站内(亚马逊、当当和淘宝等 )随机查

询主要存在的问题是基于关键字的需求模式不能全面

反映用户兴趣[7]，没有用户兴趣保存和维护的功能；
同时，简单的关键字匹配，往往输出大量相关项目，

真正符合用户兴趣的不多，用户不得不花费大量时间
去处理无关项目。由此看来，通过建立有效的用户兴

趣模型，帮助用户准确快速的找到符合自身兴趣喜好

的资源是非常必要的。 
本文在建立初始用户兴趣模型时，具体算法描述

如下： 
输入：结构化用户注册信息和用户浏览行为 
输出：初始用户兴趣模型 
算法步骤： 
第一步 从用户注册信息和反馈表单中提取兴趣

项目获得对应评分 ERt 
第二步  生成显式兴趣项目向量 (I1,I2,… ,In)及对

应的评分 
第三步 根据用户浏览行为获取用户兴趣项目获

得隐式评分 IRt 
第四步  生成隐式兴趣项目向量(I1,I2,…,Im)及对

应的评分 
第五步 合并第二步和第四步生成的兴趣向量得

到合并后向量(I1,I2,…,Ik)及对应的评分 
第六步 对向量(I1,I2,…,Ik)进行升序排列 
第七步 按照排序后向量的各分量及对应评分生

成用户偏好链表得到初始用户兴趣模型 
第八步 算法结束 
从用户注册信息中获取的用户兴趣项目的数量一

般是十分有限的，更多的是用户对某一项目类别的兴

趣，算法将从中提取关注度高的具体项目，并推测用
户评分为“3”；从用户浏览行为获取的偏好项目相对

具体，并可进一步获得对应项目的隐式评分。这两种

途径获取的项目及评分共同构建了用户最初的兴趣模
型。 
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3.2 更新  
用户兴趣模型更新主要是依据线性衰减、显式反

馈和隐式反馈来进行。线性衰减表示偏好值有规律逐

步减少的过程，是对用户自然遗忘行为的一种模拟。
显式和隐式反馈是获取用户偏好值的两种不同方式，

得到的是某一时刻用户对某项目的偏好值。更新具体
算法描述如下： 

输入：显式反馈、隐式评分和当前用户兴趣模型 
输出：更新后用户兴趣模型 
算法步骤： 
第一步 对每个显式反馈的项目(Ii,Rti) 
newPreference[i]= Rti 
第二步 将用户浏览行为转化为对特定项目隐式

评分(Ij,Rtj) 
newPreference[i]= Rtj 
第三步 按照固定时间间隔 t 进行兴趣衰减，算法

描述见 2.3 
第四步 算法结束 
为了节约系统开销，保证正常的网络浏览速度，

用户显式反馈的提交和用户行为的记录是在线进行，

用户兴趣模型中项目的匹配、更新和兴趣衰减等操作
都是离线进行。 
 
4  实验结果与分析 

 
为了验证基于线性衰减用户兴趣模型的有效

性，本文选取传统的基于协作过滤的推荐系统为平

台，分别采用基于传统向量空间模型和基于线性衰

减 的 用 户 兴 趣 模 型 进 行 实 验 。 本 实 验 采 用
GroupLens 研究小组在其站点提供的免费数据集，

以绝对平均误差(Mean Absolute Error，MAE)为评
估标准。 

实验采用基于项目的协作过滤，最近邻体积为

30，实验结果如图 4 所示。 
 
 
 
 
 

 
 

图 4 与传统协作过滤系统推荐质量比较测试结果 
 
从上述实验结果可以得出，随着训练集比例增大，

绝对平均误差越来越小。当该比例从 0.2 增至 0.4 时，
MAE 减少幅度最大，之后趋于平缓，在达到 0.8 之后，

MAE 变化不再明显。在训练集比例为 0.4、0.6 和 0.8
时，红点所代表的 MAE 值明显比蓝点所代表的 MAE
值要小，差距在 0.005-0.018 之间。实验证明，当

选取最近邻体积为 30 的协作过滤推荐中，当训练集
比例为 0.2 和 0.9 时，本文提出的建模方式优势并不

明显，当训练集比例为 0.4、0.6 和 0.8 时，该建模

方式具有一定的优势，特别是达到 0.8 时，得到的
MAE 最小。 

本实验在一定程度上证明了基于线性衰减的用户
兴趣模型在基于项目的协作过滤系统中要优于基于传

统向量空间模型的用户兴趣模型。 
 
5  结语 
  本文立足于电子商务领域，根据参与者的兴趣特
点，提出基于线性衰减的用户兴趣模型，使用(项目，

偏好值)键值对表示用户对单个项目的偏好，若干个该

键值对组成的链表表示单个用户的所有偏好，所有用
户的偏好链表组成用户兴趣模型。同时，实现所有偏

好值的规律递减，模拟自然遗忘的过程，达到用户兴
趣动态更新的目的。 
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