
 

 

基于时间与区域粒度的农资协同过滤算法①
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摘　要: 相似度计算是基于用户的协同过滤算法中的一个关键步骤, 随着用户数的增加, 相似度的计算空间会越来

越庞大, 同时在将其运用到农资领域个性化推荐时准确度较低. 针对这些问题, 结合农资受季节和地理位置影响强

的特点对原有相似度计算方法进行改进, 提出了基于时间与区域粒度的农资协同过滤算法-TA-ACF(Agricultural

collaborative filtering algorithm based on both time and area)核心思想是根据已有的农资需求调研结果, 建立时间与

区域粒度矩阵, 据此构造此时间与区域粒度内的用户评分矩阵. 实验结果表明, 与基于用户的协同过滤推荐算法相

比, TA-ACF能够在保证时间效率的前提下, 较好的提高推荐的质量.
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Abstract: Similarity calculation is a key step in the user-based collaborative filtering algorithm. As the number of users

increases, the similarity computing space will become increasingly tremendous. At the same time, the accuracy is

relatively low when it is applied to the agricultural personalized recommendation system. According to the feature of

agricultural materials which are strongly influenced by seasons and locations, TA-ACF(Agricultural collaborative filtering

algorithm based on both time and area) is proposed based on time and area size, which improves the original similarity

calculation method. In this way, these above-mentioned problems could be solved. The main idea is to establish the matrix

of time and size according to the existing research of the agricultural demands, and establish a rating matrix within the

time and size. As the result shows, compared to the user-based collaborative filtering algorithm, TA-ACF is able to

improve the quality of recommendations without losing time efficiency.
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随着电子商务技术的快速发展, 电子商务平台上

的商品信息成爆炸式递增, 信息过载越来越严重, 尤其

是在用户普遍信息素养不高的农资电子商务领域尤为

突出. 因此, 如何解决信息过载, 挖掘农资用户需求, 为

农资用户提供精细, 准确的服务成为农资领域的一个

热点. 个性化服务[1]技术通过使用数据挖掘和信息过滤

技术将产品、服务、信息推荐给潜在消费者, 有效的

解决了互联网领域日益加剧的信息过载问题. 目前, 个
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性化服务常用的技术包括基于规则的技术[2], 信息过滤

技术[3], 其中, 基于用户的协同过滤算法[4]因其出现早,
使用简单, 准确度相对较高, 成为目前个性化服务中目

前使用最广泛, 最成功的技术之一, 而稀疏性问题和冷

启动问题[5]一直是困扰基于用户的协同过滤算法性能

的关键问题.

针对协同过滤算法存在的问题, Sarwar[6]等提出了

基于物品的协同过滤算法, 该算法基于一个基本假设

“能够引起使用者兴趣的物品, 必定与其之前评分高的

物品类似”通过计算物品间的相似性代替计算用户间

的相似性. Marko[7]等人提出一种基于物品内容的协同

过滤和基于用户的协同过滤相结合的方法, 该方法通

过内容分析进行来获取用户画像(需求等信息), 之后再

通过比较用户画像来决定用户的相似度. 于洪[8]等提出

了用户时间权重的概念, 根据时间权重值的大小判定

用户对新物品的偏爱程度, 在考虑用户, 标签, 物品属

性, 时间等信息的基础上, 取得评分预测值. 郭艳红[9]等

通过使用基于内容的预测方法, 对新物品进行项目评

分, 之后使用优化步骤过滤预测不准确的用户评分, 在

此基础上产生推荐. 李改[10]等人通过运用基于 K 近邻

的属性—特征映射的算法得到新用户和新项目的特征

向量, 一定程度上解决了该类协同过滤算法面临的冷

启动问题. 金远平[11]等人通过改进相似度度量方法, 动

态调节相似度计算值, 自适应调节目标用户和目标物品的

最近邻对推荐结果的影响权重给出推荐结果. Ma[12]

等提出一种通过手动调节影响因子来控制目标用户和

目标项目对推荐结果的影响权重的推荐算法. 上述的

算方法虽然进行了各种改进, 比较适用于普通商品的

推荐, 并不能很好用于农资商品推荐. 农资商品不同于

普通商品, 它具有很强的 , 将现有的基于用户的协同过

滤算法用于农资商品领域时, 得到的推荐结果并不理

想, 准确度低于电影等推荐时的准确率. 因此, 本文在

结合农资商品特点, 农业规律和上述研究的基础上, 提

出了一种新的基于时间与地域粒度的农资协同过滤算

法. 该算法在相似度计算时综合考虑了对农资影响最

大的两个因素—时间和地域, 更好的反映出农资用户

需求的相似性. 并且该算法考虑到传统协同过滤冷启

动的问题, 提出新用户、新物品和新系统的解决方案.

实验结果表明该算法提高了推荐准确度, 获得了更好

的推荐效果.

1   基于用户的协同过滤算法

1.1   基于用户的协同过滤算法的工作过程及问题分析

协同过滤算法通常使用相似统计的方法得到相似

爱好或者兴趣的相邻使用者, 一般步骤如下:
(1) 用户行为数据收集: 即收集用户的交易记录,

评价结果等, 在进行数据清理和格式化转换后, 形成用

户—商品评价表. 如表 1所示.
 

表 1     用户—商品评价矩阵
 

RIJ I1 I2 ... in
a 3 1 2 4
b 5 3 2 2
..... ? 3 1 4
n 4 ? 4 3

 
 

(2) 寻找相似用户集合: 即在数据库中找到与目标

用户相似度最高的用户集合. 一般采用的皮尔森相似

度公式如下:

sim(a,b) =

∑
i∈S ab

(rai− ra)(rbi− rb)√ ∑
i∈S ab

(rai− ra)2
√ ∑

i∈S ab

(rbi− rb)2
(1)

ra rb其中 a, b 分别表示两个不同用户,  ,  分别表示用户

a, 用户 b 的评分平均值, Sab 表示用户 a, b 共同评分的

项目的集合.
(3) 产生推荐结果集: 找出步骤(2)生成的集合中用

户喜欢的, 按照一定规则推荐给用户. 常用推荐算法一

般为:

I(a, i) = ra+

∑
b∈KNS a

sim(a,b)∗ (rbi− rb)∑
b∈KNS a

sim(a,b)
(2)

ra rb其中 I(a, i)表示用户 a 对物品 i 的预测评分值,  ,  分

别表示用户 a, 用户 b 的评分平均值, rbi 表示用户 b 对

物品 i 的评分, KNSa 表示用户 a 的近邻集合.
基于以上可以看出协同过滤算法主要基于用户对

已有物品的评分, 建立用户物品评分矩阵, 进而计算用

户间的相似度给出推荐结果, 一个大的电商平台, 积累

了大量的用户多年的交易, 评价结果. 传统的用户相似

度计算往往要将所有的用户, 都纳入相似度计算, 造成

用户物品评价矩阵过于庞大, 浪费了大量的计算资源,
又没能考虑用户当前的兴趣迁移. 一个新用户到来时,
我们并没有这个新用户的历史行为数据, 所以也就无

法按照传统算法根据用户历史行为预测其兴趣. 当新
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的物品到来时, 没有任何用户对其进行过评价, 协同过

滤算法无法主动对它进行推荐, 同时在一个新开发的

电商网站上, 还没有用户, 也没有用户行为, 也无法启

动推荐.

2   基于时间与区域粒度的农资协同过滤算法

2.1   相似度算法的改进

同其他商品相比, 农资具有以下的特点:
(1) 物品空间小, 物品种类也少(相对于书籍和音

乐).
(2) 物品的重用率高(用户用一种化肥, 可能隔年还

是用这种化肥).
(3) 季节规律性强.
(4) 受地理位置影响强.
传统的用户相似度直接根据所有用户的评价矩阵

计算, 忽略考虑农资商品的规律和用户兴趣的变化. 农
业活动的规律性真实的反映了农资用户潜在的需求变

化. 故在传统的相似性算法中结合农业规律和农资个

性化特点, 能够更加反映实际中用户的需求, 提高的推

荐的准确性. 本文提出了时间与区域粒度的概念—根

据已有统计的农业规律将全国划分为 M 个区域, 再结

合当地的农业规律的基础上将全年划为 N 个农作时

间, 这样全国全年可划分为 M*N 个粒度. 对应的农资

电商平台全国全年的交易数据可以划分为 M*N 个粒

度, 在进行用户相似度计算时, 只需先按照原有的余弦

相似度计算方法计算用户 K个年度所在粒度的用户相

似度, 然后考虑用户兴趣随时间迁移的权重, 求和计算

出用户相似度. 方法步骤如下:
(1) 根据已有的农业统计规律, 建立时间与区域粒

度矩阵. 以安徽地区全年为例, 粗分为皖南和皖北两个

地域粒度, 皖北地区又可分为冬耕(包括种植, 养护, 收
获等阶段), 夏耕两个时间粒度. 所选地域粒度较大时

评分矩阵过于庞大, 数据稀疏度高, 所选粒度较小时又

会存在数据不足问题. 通常情况下, 我们可以以用户注

册时的市为单位作为一个区域粒度, 同一区域粒度的

气候, 土壤条件, 经济状况, 农资购买力更为接近. 同样

时间粒度选取时也会存在上述问题, 在农业生产中, 一
项农事活动常常不会超过半年, 因此, 在本文的实验过

程中, 我们将 6个月看作一个时间粒度.
(2) 用户登录时, 根据用户所在时间与区域粒度,

所在粒度的年度交易数据, 建立 K 个年度时间区域粒

度用户评分矩阵. 我们认为用户最近时间的行为数据,
对用户当前的需求影响最大, 因此如果该用户在当前

时间与区域粒度内还没有行为数据, 则使用上一个时

间粒度的交易行为数据构建用户评分矩阵.
(3) 在(2)的基础上分别计算出各个用户评分矩阵

的用户相似度, 加权求和. 时间区域粒度用户相似度计

算公式如下:

T A−s(a,b) =
K∑

i=1

λisim(a,b) (3)

K∑
i=1
λi = 1

其中, a, b 为属于同一时间与区域粒度的两个用户,
K 表示实验数据所选用的年数(k∈[1, 3]), λi 表示年度

权重值λ∈(0, 1)且 , 且λi 与 K 值成反比(离当前

粒度年数越长, 权重越低).
2.2   冷启动问题解决方案

(1) 新用户问题: 根据以往该时间与区域粒度内的

用户的交易数据构造用户消费热单, 将排序后最热的

五个推荐给新用户.
(2) 新系统与新物品问题: 充分利用专家和农业规

律, 对系统中已存在的物品和新加入的物品进行时间

与区域粒度基因标注. 标注后, 根据时间与区域粒度基

因随机抽取若干个物品推送个用户.

3   实验结果与分析

3.1   数据来源

本文所使用的数据来源于上农网 2013 年 1 月到

2016 年 1 月在安徽省的范围内, 328 个用户对 150 个

农资物品(包括农药, 种子种苗, 肥料, 农膜, 中小农具

等)所产生的 8167 条交易与评价数据, 评分值范围为

1-5. 实验中随机选用整个实验数据集的 80%作为训练

集, 剩余的作为测试集.
3.2   评价标准与实验环境

本文采用单个用户产生推荐结果时间(SRT)、评分

预测的均方根误差(RMSE)和综合评价指标(F-Score)
三个指标 .  假设用户对 M 个物品的预测评分为{p1 ,
p2……pm}, 用户对M个物品的真实评分为{r1, r2…… rm}.

S RT =
ON

N
(4)

RMS E =

√√√√ m∑
i=1

(ri− pi)2

M
(5)
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F =
2×P×R

P+R
(6)

P =

∑
u
|R(U)∩ T (u)|∑

u
|R(u)| (7)

R =

∑
u
|R(U)∩ T (u)|∑

u
|T (u)| (8)

其中 ON 为算法给 N 个用户产生评分预测运行的时间, P
为推荐准确率, R 为召回率, R(u)为给用户 u 推荐的

M 个商品集合, T(u)为用户 u 真是评分过的商品集合.
本文的实验环境为: 主频: 2.5 GHZ 软件: win7,

MyEclipse 2014.
3.3   与传统的基于用户的协同过滤算法(UBCF)比较

从图 1 可以看出改进后的基于时间与区域粒度的

农资协同过滤算法(TA-ACF)在产生单个用户推荐结果

时间上很接近传统的农资协同过滤算法 ,  并且随着

K值(K为邻居个数)得增加慢慢接近.
 

100

80

60

40

20

0
k=5 k=10 k=15

UBCF       TA-ACF

k=20

 
图 1    SRT对比图(时间单位为 ms)

 

从图 2可以看出 TA-ACF算法的均方根误差明显

的低于传统的 UBCF 算法, 并且随着 K 值得增大, 仍
能很好的保持优势, 保证预测质量.
 

0.95

0.9

0.85

0.8

K=5 K=10 K=15 K=20

TA-ACF       UBCF 
图 2    RMSE比较图

 

从表 2 和表 3 看出, 随着推荐商品数量的增加,

TA-ACF算法的准确率和召回率都优于传统的协同过滤

算法.
 

表 2     UBCF和 TA-ACF准确率 P(%)比较
 

推荐数量 10 15 20 25
UBCF 30.3 32.2 37.8 45.2
TA-ACF 45.8 47.4 53.6 54.3

 
 

表 3     UBCF和 TA-ACF召回率 R(%)比较
 

推荐数量 10 15 20 25
UBCF 0.06 0.12 0.15 0.22
TA-ACF 0.14 0.17 0.26 0.26
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图 3    F-Score比较图

 

在推荐商品数量都为 20时, 在不同邻居数 K的前

提下, 使用 TA-ACF和 UBCF算法分别进行推荐, 比较

两者推荐的综合指标(F-Score), 从图 3 中可以看出, 随
着邻居数量 K 的增加, TA-ACF 的综合指标整体高于

UBCF的综合指标.

4   结束语

本文针对协同过滤算法在农资电商领域的运用时

准确度低的问题, 提出了基于时间与区域粒度的农资

协同过滤算法. 综合的考虑了地理位置和时间因素对

用户农资需求的影响, 对相似度计算方法进行了改进.
并进行了多次的实验, 实验结果证明, 该算法能够较好

的提高推荐的质量. 另外本文中的年度权重系数λi 以

及时间与区域粒度的划分是人为设定的. 因此, 下一步

的研究重点是如何能够在保证推荐质量的同时, 让算

法自主的维护λi 的值, 划分时间与区域粒度.
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