
  

 

基于动态用户画像的信息推荐研究①
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摘　要: 针对传统信息推荐方式精度偏低的问题, 引入用户画像作为推荐基础, 在深入研究文本分类和用户行为后,
提出一种基于动态用户画像的推荐方法. 该方法通过动态分析用户历史数据, 预测用户的兴趣变化趋势, 从而实现

动态推荐. 离线实验证明, 该方法在预测用户偏好变化方面具有一定优势, 相较于传统的基于标签的信息推荐, 提高

了推荐精度.
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Abstract: To solve the problem about low accuracy of traditional information recommendation method, this paper
introduces the user portrait as the recommended basis, and proposes the recommendation method based on dynamic user
portraits after further studying about the text classification and user behavior. By dynamically analyzing the user’s
historical data and predicting the user’s interest trends, this method achieves dynamic recommendations. The off-line
experiment improves that this method has some advantages in predicting user preference changes compared with the
traditional label-based information recommendation, and it improves the recommendation accuracy.
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“信息过载 (information overload)”[1]效应是互联网

高速发展的副产物, 为了解决“信息过载”问题, 研究人

员提供了两种方案, 一种是搜索引擎, 另一种为推荐系

统. 前者通过检索关键字对海量信息进行筛选, 列出用

户可能用到的信息列表供用户选择; 后者通过综合分

析用户历史数据 (兴趣、行为)、用户所在场景、环境

等, 把用户最为感兴趣的内容主动推送给用户, 相较于

前者, 推荐系统的普适性、智能化程度以及精准度都

存在一定的优势[2]. 现如今推荐技术已经成为学术研究

的热点之一, 在社交网络、电子商务、广告投放等诸

多领域独占鳌头[3].

目前主流的推荐方法可以分为: 基于内容的推荐

(content-based recommendation)、基于协同过滤的推

荐 (collaborative filtering-based recommendation)、基于

知识的推荐 (knowledge-based recommendation)以及组

合推荐 (hybrid recommendation)[4]. 针对应用场景和环

境的不同可以选择不同的推荐方式.

在网络信息推荐领域, 用户和信息交互只存在浏

览行为, 并没有对项目进行评分, 用户的兴趣偏好隐含

在浏览历史当中, 所以必须通过分析用户行为来挖掘
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用户的兴趣[5]. 传统的基于标签的信息推荐, 通过分析

用户浏览记录给用户打上“兴趣-权重”标签然后进行推

荐, 在一定程度上忽略了用户兴趣的变化趋势, 随着时

间的推移, 推荐精度往往会降低, 影响用户体验.
所以, 要想提高信息推荐的精度, 需要一种可以随

时间增长, 动态更新用户推荐候选项的方法, 基于这个

设想, 本文提出一种基于动态用户画像的方法, 该方法

建立在文本分类和用户行为动态分析的基础上, 后续

相关实验证明了该方法的可行性.

1   文本处理和分类

在进行文本信息的推荐之前, 首先要对推荐集合

中的文本进行处理. 本文使用支持向量机 (SVM) 文本

分类法[6,7]对文本进行分类处理, 其核心思想是在 n 维

向量空间内寻找一个最优分类的超平面, 表示为:

ωTx+b = 0

SVM 文本分类的主要步骤大致可以分为:文本特

征提取、文本特征表示、文本分类.
1.1   文本特征提取

首先对文本进行分词, 然后对文本中的停用词和

单字词进行过滤. 计算给定文本中词语的词频:

t fi, j =
ni, j∑
k nk, j

(1)

ni, j d j其中,  为该词在文本 中出现的次数, 分母为总词语

量. 选取特征之前, 假设每个特征具有独立性, 然后选

取若干词频较高的词语作为该文本的特征词集合, 将
文本表示为 n 维特征向量:

X = (x1, x2, x3, · · · , xn)

n其中,  为选取词语的个数.
1.2   文本特征表示

特征词的权重使用 TF-IDF 公式进行计算,公式如

下所示:

wik =
t fik ∗ log(N/nk +0.01)√∑

i=k
[t fik ∗ log(N/nk)+0.01]2

(2)

t fik tk N

nk tk

其中,  表示词 在文本中的词频,  为所有的文本,
为包含特征词 的文本数.

1.2.1    归一化处理

因为文本长度偏差会影响特征词的权重计算, 所
以要进行归一化处理, 将选定的特征词权重规范到一

定区间内, 其公式为:

t f ∗ =
t f −min

max−min
(3)

t f ∗ min

max

其中,  为标准化后的词频,  为该特征词在所有文

本中的最小词频,  为最大词频.

1.3   文本分类

通过上述过程计算就可以得到文本的 n 维特征向量:

V = (t1,w1(d); t2,w2(d); t3,w3(d); · · · ; tn,wn(d)) (4)

ti wi(d) n其中,  表示特征词,  为该词在文本中的权重,  为

特征词的个数.

由上述步骤就可以将文本量化为可进行计算的数

据结构, 然后通过相似度计算就可以确定目标文本的

所属分类, 经文本处理和分类后的文档集可以表示为

如下的向量集:

documentCollection{documenti(a1,a2,a3, · · · ,an)|i,n ∈ N*}

documentCollection

N∗
其中,  为向量余弦相似度较高的一

类文本集合,  为不含 0的自然数集.

2   动态用户画像

2.1   用户画像

用户画像是通过综合分析用户数据, 抽象出的一

个可代表用户各项维度的标签模型, 其中维度一般包

括: 人口统计学维度、兴趣维度和商业维度, 形式如图 1

所示.
 

 
图 1    用户画像

 

在本文的研究场景中, 用户浏览过程一般是匿名

的, 所以可得到的用户人口统计学维度信息较少, 而用

户的浏览历史数据相对容易获取, 这使得建立用户兴

趣模型成为可能.

2.2   引入动态用户画像

随着时间的推移, 用户浏览历史的文本集合不断
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扩大, 用户的兴趣标签权重会发生变化, 如果不能更新

兴趣标签的权重, 会导致推荐精度下降, 所以必须通过

一定的方式更新用户的兴趣标签集.
为了方便表示用户兴趣维度, 本文采用一个 n 维

元组[8]表示用户兴趣标签集, 其形式表示为:

UserPortrait =< label1, label2, label3, · · · , labeln > (5)

labeli其中 代表用户兴趣标签.
用户兴趣维度的 n 维特征向量可表示为:

U = (p1, p2, p3, · · · , pn) (6)

设用户兴趣标签集为查询向量:

U = queryVector = {u1,u2, · · · ,un}|n = 1,2, · · · (7)

通过计算查询向量和推荐集中的文档向量的相似

度, 来决定是否将文本推荐给目标用户. 本文选用余弦

相似度来度量两向量的相似程度:

cos(⇀wd,
⇀wq)=

∑k

i=1
wi,d,wi,q/(

√∑k

i=1
w2i,d

√∑k

i=1
w2i,q)

(8)

随着用户的浏览集合不断扩大, 能代表用户兴趣

的标签的权重会随时间推移而发生变化, 通过动态的

分析用户的浏览行为, 在一定程度上可以预测用户的

兴趣变化.
为了更好的预测用户的兴趣的变化趋势, 提高推

荐的精度, 本文使用贝叶斯动态线性模型对用户兴趣

维度进行预测, 下面给出模型定义:
yt = F′t θt + vt ,vt ∼ N[0,V]观测方程: 

θt =Gtθt−1+wt ,wt ∼ N[0,Wt]状态方程: 
(θ0|D0) ∼ N[m0,C0]初始先验: 

yt t θt Ft

n

vt wt vt wt

其中,  为 时刻的观测值; 为未知的状态向量; 为已

知的 维向量, 用来描述观测数据和状态之间的关系;
为观测误差值; 为状态误差值, 且 和 相互独立.

U对用户浏览集合 进行采样,
t = ti− ti−1时间间隔为: 
yt0 ,yt1 ,yt2 , · · · ,ytn观测序列为: 

由模型定义给出其一步预测和后验分布:
t−1 mt−1

Ct−1 (θt−1|Dt−1) ∼ N[mt−1,Ct−1]

(1)  时刻的后验分布: 对于均值 和方差矩阵

有

t (θt |Dt−1) ∼ N[at,Rt]

at =Gtmt−1 Rt =GtCt−1G′t +Wt

(2)  时刻的先验分布为:  , 其中

, 

(yt |Dt−1) ∼ N[ ft,Qt]
ft = F′t at,Qt = F′t RtFt +Vt

( 3 )  一步预测分布 :   ,  其中

t (θt−1|Dt−1) ∼ N[mt,Ct]

mt = at +Atet Ct = Rt −AtA′t Qt At = RtFtQ−1
t

et = yt − ft

( 4 )   时刻的后验分布 :   ,
,   ,   其 中 ,

U

通过后验信息不断修正先验信息, 求得预测值, 根
据预测值更新用户画像兴趣维度的标签权重, 从而更

新用户兴趣集 ,由公式 (5) 计算更新后的兴趣集与文

档向量的余弦相似度, 当相似度大于 0.6时将该文本信

息推荐给用户.

3   实验分析

3.1   实验数据

本文通过网络爬虫抓取某信息分享平台 200用户

的交互信信息 ,  其中包括个人主页信息、关注人

URL、收藏、个人动态、关注领域等信息. 为了高效

的提取网页文本信息, 使用行块分布函数对网页文本

内容进行抽取.
本文分别对传统的基于标签的信息推荐 (Based-

on Label Recommendation, BLR)和基于动态用户画像

的推荐 ( Based-on Dynamic User Portrait Recommen-
dation, BDUPR) 进行实验, 前者直接通过分析全部的

用户浏览集合进行用户的偏好计算, 后者通过对用户

浏览集进行分时段采样, 动态计算用户的兴趣偏好.
3.2   评价标准

预测准确度有 3类[9]: 评分预测准确度评测、使用

预测准确度评测、物品排名预测准确度评测. 在本文

的应用场景中, 推荐并不预测用户对项目的偏好 (评
分), 而是用户是否点击 (收藏、关注等)被推荐的信息,
所以选用“使用预测准确度评价”作为本文方法的评价

标准.
为用户推荐的内容可能有下列几种情况:

 

表 1     结果分类
 

被推荐 未被推荐

浏览 真阳性数 (tp) 假阴性数 (fn)
没有浏览 假阳性数 (fp) 真阴性数 (tn)

 
 

通过统计上表数值, 计算如下比率:
precision = #tp

#tp+ f p查准率: 

recall = #tp
#tp+# f n查全率: 

在实际推荐中, 用户的浏览量十分有限且推荐集

中的文本数量较多, 所以这里选用查准率作为验证标准.
3.3   实验结果

推荐列表长度对多用户平均查准率具有较大的影
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响, 如果取值太则小无法说明推荐方法的可行性, 取值

过大会造成结果难以预估[2](查准率可能偏大也可能偏

小). 图 2为推荐列表长度与查准率的关系:
 

 
图 2    查准率

 

测试列表长度的实验条件是优化过的, 所以查准

率可能较高. 经过多次试验最后设定列表长度为 100,
那么两种推荐方式的查准率和时间序列的关系如图 3
所示.
 

 
图 3    查准率对比

 

从图中可以看出,在时间序列的一开始, BDUPR
的查准率并不理想, 这是因为训练集数量较小, 所以查

准率偏低, 但随着时间序列的增长, 训练集不断增加,
成上升趋势, 开始趋于平稳. BLR在推荐的一开始具有

较高的查准率, 这是因为 BLR在推荐进行之前就将全

部的用户历史数据量化, 用于构建用户的兴趣模型, 其
文档训练集数据要多于 BDUPR 的分时段采样训练集

合, 所以在靠前的推荐周期当中, BLR的推荐准确率要

高于 BDUPR, 但随着时间推移, 用户兴偏好会发生一

定的变化, 致使 BLR的推荐准确率降低.
两种方法在进行实验过程中都存在一定的数据波

动, 可能有以下几个原因: 用户群体中部分用户的兴趣

点差距很大, 导致平均查准率偏低; 由于网络信息更新

速度较快, 用户兴趣波动较大.

4   结束语

本文研究的基于动态用画像的推荐在捕捉用户兴

趣变化方面较静态推荐有一定优势, 但在新异推荐方

面还存在不足: 建立用户兴趣模型的数据全部来源于

用户和服务器的历史交互数据, 对于那些用户之前从

未接触过的信息, 存在冷启动问题.
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