
2014 年 第 23 卷 第 3 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 System Construction 系统建设 83 

基于内容过滤的农资电子商务推荐系统① 
徐玲玲 1,2, 孙丙宇 1,2, 方 薇 2 
1(中国科学技术大学 信息科学技术学院, 合肥 230039) 
2(中国科学院合肥智能机械研究所, 合肥 230031) 

摘 要: 随着农业信息化的发展, 农业类网站已经成为农业用户、合作社和农资公司等获取信息的重要渠道. 结

合中国现代化农资经营电子商务平台, 提出了基于内容过滤的推荐技术, 采用四元组构建用户偏好模型, 引入遗

忘因子挖掘和更新偏好模型, 并根据产品模型和用户偏好模型的相似度向用户推荐产品. 实验结果表明, 基于内

容过滤的推荐算法可使农资电子商务平台的产品浏览率和购买率得到提高.  
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XU Ling-Ling1,2, SUN Bing-Yu1,2, FANG Wei2 
1(School of Information Science and Technology, University of Science and Technology of China, Hefei 230026, China) 
2(Institute of intelligent machine, Chinese Academy of Sciences, Hefei 230031, China) 

Abstract: As the agriculture information developing, agricultural websites have become an important channel for 

accessing information for agricultural users, cooperatives and agricultural companies. Combined with Chinese modern 

agricultural business e-commerce platform, content-based filtering recommendation technology is proposed, adopting 

four-tuple to construct user interest model, introducing forgetting factor to mining and update user preference, and 

generating recommendations depending on the similarity of product model and preference model. By the practical tests, 

the results show that Content-based filtering recommendation algorithm can effectively improve the purchase rate. 
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1 引言 
个性化推荐系统是互联网信息过载问题的产物, 

它根据用户兴趣、爱好、习惯, 以及各个用户之间的

相关性向特定用户在线推荐相关内容, 提供浏览建议, 

为用户进行个性化服务[1]. 目前成功的个性化推荐系

统包括亚马逊、CDNow.com、Barnes＆Noble.com、

MovieFinder.com 等[2].  

近年来, 推荐算法主要有基于内容过滤和协同过

滤. 基于内容过滤推荐技术的基本思想是: 根据用户行

为挖掘出用户兴趣, 提取用户的兴趣特征, 形成特征向

量, 通过加权的方式使具有较高区分度的特征具有较

大的权重, 形成用户的兴趣模型. 当需要对某个用户进 
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行推荐时, 把该用户的用户兴趣模型协同所有项目的

特征矩阵进行相似度计算, 系统通过相似度推荐产品[3]. 

如何充分挖掘用户的兴趣并向用户有效推荐产品是当

前研究的热点. 文献[4]研究如何利用基于内容与协作过

滤模型建立信息推荐系统. 文献[5]利用基于内容过滤技

术设计了一个针对航天领域文献的推荐系统.  

结合中国现代化农资经营电子商务平台, 基于内

容过滤的推荐系统建立了用户兴趣模型和产品模型, 

设计了兴趣挖掘算法和基于内容过滤的推荐算法, 其

中采用四元组模型建立用户兴趣模型, 将农产品地域

性特征引入挖掘过程中, 引入遗忘因子来更新用户兴

趣, 并解决了相似性计算问题, 实现产品推荐.  

 

 

 



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2014 年 第 23 卷 第 3 期 

 84 系统建设 System Construction 

2 用户兴趣挖掘 
基于内容过滤的推荐技术主要问题包括用户兴趣

模型的建立与更新以及相似性计算的问题, 整个推荐

过程如图 1 所示.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1 推荐过程总框图 

 

2.1 用户兴趣的表示 

用户建模是指从有关用户兴趣和行为中归纳出可

计算的用户模型的过程. 在电子商务平台中, 用户的

消费记录是体现用户兴趣的重要信息, 这里通过机器

学习的方法挖掘用户的潜在兴趣, 构造用户兴趣模型. 

本文使用四元组建模, 表示如下:   

( ) ( ) ( )( )nnni VtwcVtwcVtwcU ,,,,,,,,,,,, 222111 K=    (1) 

式中: Ui 为用户兴趣模型; c 为特征项; w 为特征项的权 

重,且满足约束条件å
=

=
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k
kw

1

1; t 为模型建立的时间; 其 

中第 i 个特征项的取值集合为 Vi
[6].  

2.2 产品模型的表示 

与用户兴趣模型所不同的是, 产品资源模型的属

性没有权重. 这里将该类别中所有产品资源的属性取

并集, 若共有 n个属性, 则
iV ¢表示资源Ri第 i个属性的

属性值, 若资源没有该属性则
iV ¢为 0, Ri 表示如下[6]:   

(2) 

2.3 用户兴趣模型的更新机制 

2.3.1 遗忘函数 

兴趣模型只有一直获取用户新的兴趣数据, 才能

保证系统对用户的适应性, 因此用户的历史偏好应被

遗忘, 当前的偏好更应重视. 本文参考[7]中的指数型

遗忘函数来衰减用户原有兴趣的权重, 形式如下:  

( )
( )
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estt

etF
-

-
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                (3) 

式中:  

F(t)—遗忘因子, 表示兴趣权重衰减到原来的比例; 

t—用户消费记录建立的时间;  

est—兴趣模型建立的时间;  

hl—兴趣衰减的半衰期.  

当 hlestt =- 时兴趣恰好衰减到原来的 1/2. 兴趣

权重衰减的速度是由参数 hl 决定和调节的. hl 越大, 

衰减速度越慢, hl 越小, 衰减速度越快[7].  

2.3.2 兴趣模型属性值的更新 

对于评分、销售量等数值型属性值, 属性值集合

{ }iV 仅存储一个数值, 通过遗忘因子动态更新用户偏

好, 其公式为: 

( ) iioldinew V
m

tFVV ¢+*=
1 (4) 

式中:  

m—消费记录总数;  

iV ¢—第 i 条消费记录对应的属性值;  

Vinew—新的属性值.  

对于大部分非数值枚举型属性值, 设定集合 { }iV 的

大小为阈值 C, { }iV 中属性值的更新按照队列先进先出

原理. 例如用户兴趣中某一属性值集合为(a,b,c,d,e), 现

有新增记录 f, 则属性值集合在 f 第一次出现时变为

(b,c,d,e,f), 即当前兴趣值连续出现 C 次才可以完全替代

历史兴趣值.  

2.3.3 兴趣模型属性权重的更新 

属性权重的更新一直以来是研究的难点. 依据某

属性取值上变化越小则权重越大的原则, 自适应调整

属性权重. 设置属性值不为空的权重初始值为 wa, 空

属性值的权重初始值为, 权重之和满足约束条件 [8]. 

利用遗忘因子, 用户偏好模型中若属性改变, 则属性

权重下降F(t); 若属性值不变, 则在原有基础上调F(t), 

然后做归一化处理:  

å
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¢¢=
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1

                 (5) 

得到更新后的用户偏好模型
iU ¢ [6]. 

例如用户消费记录如图 2 所示, 其中属性 ID 与

用户偏好无关, 则Ui=((类型, 化肥, wa), (名称, 复合肥

二铵, wa), (品牌, 辉隆, wa), ( 类别, 国产化肥/国产复

混肥/氮基复合肥, wa), (发布时间, 2012-11-10, wa)), 

( ) ( ) ( )( )nni VaVaVaR ¢¢¢= ,,,,,, 2211 K
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wa=1/5, 且满足约束条件.  

该用户第二次消费记录如图 3 所示, 其中改变的

属性包括名称、类别和时间, 调整权重为 wa*(1+F(t)); 

未改变的属性包括类型和品牌 wa*(1-F(t)), 调整权重

为然后做归一化处理得到偏好模型
iU ¢ .  

 

 

图 2 农产品资源消费记录 1 

 

 

图 3 农产品资源消费记录 2 

 

2.4 兴趣挖掘算法 

根据[6]中所述, 用户兴趣挖掘算法如下:  

输入: 当前类别 ID, 更新前的用户兴趣模型 Ui, 

自最近一次更新后用户关于该类别所有消费记录

( )mjRj ,,2,1 K= , 其中按时间升序排列.  

输出: 更新后的用户兴趣模型 Ui.  

算法步骤:  

(1) 判断是否已建立用户兴趣模型 Ui.  

(2) 若Ui已建立, 首先更新属性值V, 分数值型和

非数值型两类.  

(3) 其次更新属性权重 W.  

(4) 重复(2)、(3), 直到最后一条消费记录.  

(5) 若不存在历史兴趣模型, 则根据第一条消费

记录来建立用户兴趣模型 Ui, 然后针对剩余的 m-1 消

费记录依次执行步骤(2)~(4).  

(6) 对于新注册用户, 不存在历史兴趣模型且消

费、浏览记录为空, 则根据用户注册信息获得用户地

理位置如: 省、市信息, 然后寻找同一省市的用户, 若

存在, 则将其兴趣模型作为新注册用户的兴趣模型; 

若不存在, 则该用户兴趣模型为空.  

 

3 基于内容过滤的农资产品推荐算法 
3.1 相似度计算 

根据文献[6]的算法计算用户兴趣模型与产品资源

模型之间的相似度, 计算用户偏好与产品资源对应属

性值之间的差异值 Dk 并加权求和. 对于数值型属性, 

Dk 的计算式为:  

 

(6) 

 

对于非数值型属性, 根据用户偏好模型中非数值

型属性值的更新方法, 若阈值C为 5, 则用户偏好模型

中“品牌”属性取值为集合( 辉隆, 江苏苏农, 上海农

资, 浙江农资, 天津农资) 最多存储 5 个属性值, 若

产品资源中品牌属性值为(辉隆), 则属性值的“差异

值”为 1/5. 具体做法为: 将用户偏好模型中“品牌”属

性编码(1,3,5,7,9), 则产品资源中“辉隆”编码为 1, 则

依次判断 1 是否与用户偏好属性值集合中的值相等, 

相等的次数为 [ ]( )Cxx ,0Î , 则的计算式为:   

n
x
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VV

D
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式中分母 n 为用户偏好模型中属性值集合与产品资源

属性值取并集后的元素个数.  

则相似度计算公式为:  

( ) ( )å
=

´=
n

k
kkji DwRcUsim

1

,             (8) 

3.2 推荐算法 

依据文献[6]中算法可得:  

输入: 当前类别 ID, 用户兴趣模型 Ui, 相似度域

值 Z, 产品资源模型 ( )MjRc j ,,2,1 K= .  

输出: 与 Ui 最相似的产品集合 Ru.  

推荐算法的步骤如下: 

(1) 从兴趣模型 Ui 中获取它的属性权重向量

( )nWWWW ,,, 21 K= .  

(2) 从兴趣模型 Ui 中获取它的属性值向量

( )nVVVV ,,, 21 K= .  

(3) 从类别 ID 下某一产品资源模型中获取它对应

属性值的向量 ( )nVVVV ¢¢¢=¢ ,,, 21 K .  

(4) 计算当前用户兴趣模型Ui与产品资源模型Rcj

相似度, 若相似度大于或等于 Z, 则Rcj归入到集合Ru; 

否则, 舍去.  

(5) 重复步骤(3)、(4), 计算该类别中每一个产品

( )kk
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资源与用户偏好模型的相似度.  

算法说明: 相似度域值通过实验不断地修正, 最

终达到一个合理的值, 算法流程图如图 4 所示.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4 推荐算法流程图 

 

4 实验系统及结果分析 
农资电子商务推荐系统结合中国现代化农资经营

电子商务平台, 系统以 MySQL 为数据库, 利用 J2EE

结构开发, 建立了用户兴趣模型、离线数据挖掘和在

线推荐等模块, 其中推荐模块效果如图 5 所示.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5 农资推荐系统 

 

系统采用中国现代化农资经营电子商务平台网站

数据库中的客户消费记录评价校验本文的推荐算法. 

为了说明算法的准确度, 引入了 ROC 曲线[9-10], ROC

曲 线 被 称 为 受 试 者 工 作 特 征 (ReceiverOperating 

Characteristic)[11]. 对于推荐系统, Herlocker J 等介绍了

一种 ROC 曲线的画法[12]: 1)确定用户对每个产品感兴

趣与否. 2)根据预测结果为用户提供一个推荐列表, 从

图的原点开始, 如果预测的产品符合用户喜好,画一个

竖线; 如果预测的产品不符合实际,画一个横线;如果

预测产品还没有被打分,那么抛弃这个产品,并不影响

曲线. 本文根据该方法计算推荐算法的准确度, 由于

ROC 曲线需要分类用户喜欢和不喜欢的产品, 本文假

设用户浏览产品超过预设时间或购买的产品为喜欢的

产品,打分为 1, 则其余的为不喜欢的产品, 打分为-1, 

则曲线绘制过程中不存在未打分的产品. 共选取了

100 个用户, 每个用户有 100 条消费记录, 参数 C 和 Z

的取值分别取四组值 (C=4,Z=0.5)、 (C=4,Z=0.7)、

(C=6,Z=0.5 和(C=6,Z=0.7). 实验得到: 1)参数 C 和 Z 取

值为(C=6,Z=0.7)的情况下, 算法的准确度最高; 2)挖

掘算法中引入地域性特征, 得到推荐列表中用户喜欢

的产品占百分比近 55%; 不引入地域性特征, 百分比

仅有 17%左右. 实验结果如图 6 所示, 为了避免点重

合, 将引入地域性特征的点在纵轴分别上调和下降一

个单位.  
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图 6 ROC 曲线 

 

由实验结果可以看出: 用户兴趣挖掘算法中引入

地域性特征的推荐算法比传统的推荐算法的推荐效果

要好, 因为引入地域性特征, 使得挖掘用户兴趣模型

的速度和准确率得到了提高.  

 

5 结语 
为了有效地提高个性化推荐服务的质量, 本文结

合中国现代化农资经营电子商务平台, 综合用户消费

记录, 引入农资产品的地域性特征, 挖掘用户兴趣模

型, 并引入遗忘因子动态更新兴趣模型的属性及权重, 

最后通过计算相似性产生推荐集合, 实现了一个农资

电子商务推荐系统. 随着农业信息化和农资电子商务

的不断发展和进步, 基于农资的个性化推荐系统将会

越来越完善.  
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