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基于情境和主体特征融入性的多维度个性化推荐模型研究

琚春华，鲍福光

(浙江工商大学 计算机与信息工程学院，浙江 杭州 310018）

摘 要：个性化推荐准确率的高低是互联网应用成功与否的关键因素，针对传统推荐模型的不足，提出一种基于

情境和主体特征融入性的多维度个性化推荐模型，该模型能够充分利用地域文化背景、领域主题情景、主体特征

等信息，避免了传统算法把用户整体作为单个向量的弊端，克服了数据稀疏性等问题。实验结果表明，该模型的

推荐质量比传统的协同推荐模型高，更有针对性地向用户推荐他们感兴趣的项目。
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Research on a multidimensional personalized recommendation
model based on a situation and characteristics of the users

JU Chun-hua, BAO Fu-guang
(School of Computer Science and Information Engineering, Zhejiang Gongshang University, Hangzhou 310018, China)

Abstract: The accuracy of personalized recommendation was the key factor of Internet application to success. Because of

the deficiency of the traditional recommend model, a multidimensional personalized recommendation model based on a

special situation and main characteristics of the users was proposed. This model could make full use of regional culture

background, field scene, characteristics of the users and so on, avoided the disadvantages of traditional algorithm, put the

user's overall characteristics as a single vector, and overcomed the problem of sparse data. The experimental results show

that the quality of this recommendation model is better than traditional collaborative recommend model with the more

specific items match user interests.
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1 引言

随着互联网技术的发展和网络应用在全球的

不断升级，网络正影响着人们的工作和生活方式。

然而，现有的网络信息服务还存在着明显的不足，

比如资源量大且分散，对于不同用户提供的信息几

乎是相同的，多数服务还处于有求则应状态。对于

大量普通用户而言，目前互联网上的“信息过载”、

“信息迷航”等问题日益严重。信息时代在给用户

带来了丰富信息资源的同时，也给用户在迅速准确

寻找所需信息方面造成了巨大的困难。推荐系统正

是为了解决互联网信息过载等问题而提出的一种
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智能优化系统，从大量的互联网及其应用的信息资

源中推荐符合用户兴趣偏好的资源。但前期的推荐

系统多数是非个性化推荐系统，如电子商务网站的

销量排行、价格排行等。随着智能信息挖掘技术的

不断发展，现代互联网及其应用迫切需要一种能够

根据用户的主体特征及其行为组织来调整信息或

推荐用户感兴趣项目的服务模式，将互联网及其应

用从被动接受用户的请求转变为主动感知并分析

用户的信息需求，实现对用户的个性化主动推送信

息的服务，即个性化推荐服务。所谓个性化推荐服

务是根据用户的兴趣特征及偏好和行为，向用户推

荐用户感兴趣的信息或商品的服务模式[1]。例如在

电子商务领域，随着电子商务规模的迅速扩大，商

品数量和品项的急剧增长，用户花大量的时间和精

力也不一定能找到自己感兴趣的商品。这种需要浏

览大量无用信息的过程无疑会使消费者产生抵触

情绪，从而造成客户流失。为了解决这些问题，个

性化推荐系统的各方面内容已经成为了国内外学

者的研究热点和实践家们的商业模式试探。个性化

推荐服务系统是一种建立在海量数据挖掘基础上

的高级商务智能平台，以帮助互联网及其应用平台

为其用户提供个性化的推荐服务和决策支持。

2 推荐模型及问题分析

2.1 典型的推荐模型

自从 1995 年，卡耐基梅隆大学（Carnegie

Mellon university）的 Robert Armstrong 等和斯坦福

大学的 Marko Balabanovic 等在美国人工智能协会

上分别推出个性化导航系统 Web Watcher 和个性化

推荐系统 LIRA 以来，国内外研究和实践人员纷纷

对不同的个性化推荐服务进行了深入广泛的研究。

根据系统获取用户特征信息的方式、系统推荐所采

用的模式以及推荐信息的个性化程度，可以将目前

的信息推荐系统分为非个性化商务推荐系统、基于

项目属性的推荐系统、基于历史行为的推荐系统、

用户相关性协同过滤推荐系统和基于项目相关性

的协同推荐系统等。

1) 非个性化商务推荐系统。向当前用户推荐的

信息或项目一般是基于系统的点击率排行，销量排

行，或是评价均值排行等。这类推荐技术是基于用

户的单个会话，独立于用户。每位用户得到的推荐

结果都是一致的。如 Amazon 提供的“客户评价”

推荐，淘宝网提供的“价格排序、好评排序和热卖

推荐”等。

2) 基于项目属性的推荐系统。根据用户浏览或

搜索项目的属性特征产生相近属性项目的列表推荐

给用户。这种方式类似于搜索引擎。通过分析项

目的内容和属性来确定用户的兴趣[2]基于项目属

性的推荐需要用户显式提供相应的属性特征，属

于半自动推荐。如 Amazon 提供“更多关于 XX 的

商品”等。

3) 基于历史行为的推荐系统。这类系统会根据

用户的历史购买行为和浏览行为，对用户当前情况

产生推荐列表。这类推荐通常是基于用户多次会话

实现的。

4) 用户相关性协同过滤推荐系统[3]。首先寻求

当前用户的最邻近用户，再依据最邻近用户的历史

购买行为和历史评分情况向当前用户推荐相应的

项目。这种个性化推荐服务系统通常不需要用户的

显式输入。所进行的推荐通常是基于用户多次会话

实现的。

5) 基于项目相关性的协同过滤推荐系统。一种

是 Sarwar[4](2001)提出的，寻找与目标项目最相似

的项目或信息来估计某用户对目标项目或信息的

评分，将其中评分最高的项目或信息推荐给该用

户。另一种是分析项目间存在的相关性，再向用户

推荐其可能同样感兴趣的项目。例如 Amazon 提供

的“经常一起购买的商品”和“购买此商品的顾客

也同时购买（ customers who bought this X also

bought）”推荐等。

Bettman(1998)[5]和 Prahalad(2004)[6]比较早地研

究复杂变化场景对用户行为和潜在需求的影响机

制，研究发现场景的变化可能会影响用户的行为或

决策。Gorgoglione 和 Palmisano(2008)[7]通过用户购

物行为的实验证实在用户的行为模式中如果能考

虑这些变化的场景因素可以提高对用户行为的预

测能力。Panniello(2009)[8]研究认为考虑情景因素可

以在用户购物历史记录的数据中识别出更具有相

似性的行为模式，可以更好地预测用户潜在的需

求，激发购买欲望。随着移动商务的发展，更多

的信息推荐服务发生在复杂多变的场景中，因此

研究者越来越关注情景对用户潜在需求、推荐准

确性、推荐效率等的影响，产生了一些新的研究

发展和成果。

2.2 问题分析

用户具有诸多的个性特征，不同类别的特征属
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性对不同领域的推荐会有不同影响权重；不同的情

境与文化社会环境同样会影响用户的个性化选择。

如上海的“海派文化”、北京的“京派文化”、广州

的“羊城文化”等都会影响处于这种文化背景中的

个体进行消费行为，所处的时代情境或实时事件也

对个体的消费行为起到了很大的作为。同时，处于

相近社会背景或实时事件下的个体可以利用长尾

理论创造更多的用户兴趣、提升销售效益。如宁波

与上海之间的文化社会影响是长期、紧密、互相的，

那么一件在上海兴起并流行的商品可以推荐给在

宁波的相似用户，实现长尾理论的效益。然而，传

统的个性化推荐系统难以实现上述融入文化背景

和实时事件等情境的多维度个性化推荐。文献[13]

和文献[14]提出了集成情境的多维度推荐系统, 将

情境和基于用户协同过滤相结合的方法进行评分

推荐。虽然它们考虑了情境, 但都是针对整个用户

群体得到整体泛化的情境。

传统的协同推荐算法，通常把用户所有属性或

项目属性作为一个向量，笼统地进行相似度的计

算，以选择最邻近用户或项目。这类算法存在以下

不足。1) 用户相似性只能反映不同用户对所有项目

偏好的相似性。但事实上几乎不可能存在几个不同

用户对所有项目都具备共同兴趣。2) 视所有的兴趣

和偏好具有同等重要性，而事实上，不同的主体属

性和兴趣偏好对不同类型的项目或领域的影响程

度往往是不同的。因此传统的相似性也不具备实用

性和代表性。3) 相似性中没有涉及情境信息，一是

用户针对性，处于不同地域环境下的用户会有不同

的兴趣偏好，这就需要引入宏观的情境；二是推荐

领域或对象的针对性，针对不同的推荐领域或对

象，影响用户偏好的属性会有所不同，这就需要融

入微观的情境。情境信息往往对不同用户推荐具有

很高的参考价值。此外，传统推荐还存在数据稀疏

性、扩展性、冷启动等问题。

本文在分析传统推荐模型的基础上，引入城市

社会背景情境包括待推荐的领域、文化社会环境以

及微观情境（场景）。提出了基于情境和主体特征

融入性的多维度个性化推荐模型。

3 融入情境和主体特征的协同推荐模型

本文提出构建一种融入情境的多维度个性化

推荐模型的基本思想是：把传统的最邻近用户扩展

到各个情境下的邻居，情境包括待推荐的领域、文

化环境以及微观情境（场景）等。为了实现优质准

确的个性化推荐服务，首先需要跟踪和学习用户的

兴趣和行为特征及其所处的文化环境和实时事件

等情境。根据当前用户和待推荐项目所处的情境，

寻找当前用户的最邻近用户，再根据最邻近用户对

某项目感兴趣程度进行合理推荐。

1) 城市（或地域）社会背景，属于宏观的情境。

不同的城市在经济条件、产业结构、历史文化和开

放程度等方面的差异性使得消费者的消费行为各

有不同。2) 领域主题要求，属于微观的情境信息。

在不同的推荐领域下，影响消费者购物行为的因素

是不同的。3) 主体特征，即消费者的属性和行为。

属性往往是静态的或者说是在一定时期内比较稳

定，例如性别、学历、职业、出生年月等。行为特

征主要是指消费者的消费行为和评价行为。

3.1 基本定义

定义 1 主体 用户 u 是在某网站上具有唯一

访问账号的注册用户。主体信息特征包括：主体的

相关注册信息，登录后进行点击、浏览、购买等行

为信息。将网站上注册用户的集合定义为用户集

U={u1,u2,…,uN}。

定义 2 主体属性 用户背景属性集UBE是用

户 u 已知存在多种背景因素的集合，主要有地域

(Region)、性别(Gender)、年龄(Age)、婚姻(Marriage)、

教育程度(Education)、专业（Major）和收入(Income)

等，则定义用户背景集为

UBE = {Region, Gender, Age, Marriage,
Education, Major, Income,…}

定义 3 主体行为 用户行为集 UIB 是 u 在页

面上访问时所有行为信息的集合。主要包括用户访

问网页时的几类行为数据：标记行为，例如添加到

收藏夹(Save)、增加书签(Book)、放入购物车等；

操作行为，例如拖动滚动条(Scroll)、点击某个超链

接(Click)、浏览页面的时间(Times)等；购买与评价

行为，这是用户最关键且最有价值的行为。则定义

兴趣行为集为

UIB = {Book, Save, Scroll, Times, Click, Buy,
evaluate,…}

定义 4 情境 领域主题情景，属于微观的情

景信息。情境对象是信息推荐过程中任何关联的对

象，存在一组描述该对象特征的非空属性集 iS =

（ 1 2i i imS S S…, , , ），每个属性 ijS (j=1,2,…,m)都有

一组可选的属性值 ijS ={ 1 2, , ,ij ij ijrS S S… }; 对于推
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荐过程中的时刻 t， iS 都唯一具有一个属性值 ijs´

( ij ijs S´ ∈ )。相应地在时刻 t，情境对象 iS 都具有特定

状态 1 2{ , , , }i i i ims s s s´ ´ ´ ´= … 。在不同的推荐领域或主题

下，影响消费者或用户行为的因素是不同的。

定义 5 用户兴趣内容集 UIC 表示在网站中

所有用户可访问资源分类后的兴趣内容集合：

UIC={P1,…,Pl}∪{L1,…,Lm}∪{T1,…,Tn}

= {UIC1, UIC2,…,UICM}

其中，P 是一个网站组件频道；L 是一条超链接内

容；T 是一个标签页面；UIC 是采用概念分层方法分

类生成的兴趣内容，则有对应的兴趣概念集：

{ |1 }x x ZσΣ = ≤ ≤ ， | xUIC σ∃ → ， xσ 为兴趣内容

特征概念，|→表示兴趣内容到特征概念的映射关系。

定义 6 令用户 u 在同一个会话时间段 T 中的

访问过程可顺序记录为一条访问事务 tr，定义为多

元组：

{tr.u, (tr.content1, tr.time1, tr.background1, tr.

behavior1), … , (tr.contentp, tr.timep, tr.Backgroundp,

tr.behaviorp) }。其中，tr.u∈U 表示访问用户；四元

组 (tr.content,tr.time, tr.background, tr.behavior1)表示

用户的每一次访问操作，tr.content∈UIC 表示具体

的兴趣内容对象，tr.time(tr.timep−tr.time1≤T)表示访

问时间戳；tr.background∈UBE 表示用户的具体背

景因素；tr.behavior∈UIB 表示用户的具体兴趣行

为。因此,将所有访问事务 tr 按照会话时间顺序组成

该用户在浏览网站过程中的访问事务集：TRu=

{tri|1≤ i≤ |TRu|}，|TRu|为用户的会话总数。

3.2 模型的构建

从系统学角度考虑，推荐模型由输入、推荐过

程、输出等 3 部分组成，其中，输入部分主要包括

2 类数据，显性数据和隐性数据。显性数据是指用

户自行注册输入的特征信息，比如年龄、性别、学

历、收入等。隐性数据是来自于数据的提取过程，

比如从用户历史购买记录中推测用户偏好等。网络

用户的兴趣特征主要由外部和内部因素所决定。外

部因素主要包括家庭、文化和社会经济因素；内部

因素主要有职业、年龄、性别、收入、自我观念等。

这些因素综合在一起对用户行为产生影响。不同用

户之间存在着各方面差异，对商品的兴趣程度和所

关注的重点也有所不同，且往往只是关注某一两个

特定领域的资源子集。

用户兴趣模型(UIM, user interest model) 是个

性化兴趣推荐服务的重要部分和依据，可以将得到

的用户兴趣偏好用结构化形式动态地保存为个体

用户兴趣模型[8]。领域本体( domain ontology) 是在

特定领域内可以重用的，用来提供该领域地概念定

义和概念之间的关系，提供该领域中的活动以及该

领域的主要理论和基本原理等[9]。本文使用领域本

体的一个子集, 即一个小型的领域本体来构建用户

的初始个性化用户兴趣本体，实现领域本体的构

建。个性化用户兴趣本体 Personal IO(personal

interest ontology) 是基于用户研究领域构建的初始

个性化用户兴趣本体，是领域本体的一个子集。个

性化兴趣本体 Personal IO 是领域本体在不同用户

需求描述的基础上通过本体投影获取的。

基于情境和主体特征融入性的用户模型构建

框架如图 1 所示, 由个性化用户兴趣本体即用户模

型的获取、更新和用户群的构建 3 部分组成。其中，

个性化用户兴趣本体的获取包括获得用户的个人

信息、构建领域本体等；用户模型的更新是根据用

户浏览或检索信息的行为构建参考本体，把它归并

到个性化用户兴趣本体中，实现用户模型的学习更

新；用户群是每个个性化用户兴趣本体通过相似度

计算得到的。推荐流程如图 2 所示。

3.3 模型的算法描述

定义 7 切片操作 O1（slicing） 按照城市进

行切片操作，提取不同城市或区域的分数据集。

定义 8 城市相似性操作 O2 根据城市的经济

状况、产业结构、历史文化、开放程度、文化形式

和地理位置等因素，对所分析的城市或区域进行针

对性地聚类。

定义 9 特征选取操作 O3 主体情境相关性分

析，在具体主题情境下进行主体特征的属性与行为的

关联分析，提取关键属性和行为，进而更新领域本体。

算法的描述主要有前期准备、算法的输入、输

出和计算流程等。关键处理部分流程如图 3 所示。

1) 前期准备：城市文化背景分析。根据城市的

经济条件、产业结构、历史文化和开放程度等不同

或相似度进行分析和聚类。一般按城市划分区域，

再按城市的文化相似度进行交叉推荐，例如上海和

宁波的消费者。

2) 输入：①按城市或地域进行切片的用户行为

数据 UIB；②用户注册集和属性数据表 U，UBE；

③项目信息数据表 IT；④用户兴趣内容集。（UID

表示用户 ID，IID 表示待推荐项目的 ID）。
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图 2 推荐流程

3) 输出：目标用户 UID 对待推荐项目 IID 的

感兴趣程度。

4) 计算流程

① 针对推荐项目类别，对城市或地区的背景

因素主成分选取，并对相似的城市聚类。

② 按城市或地区的聚类结果对用户行为数据

和用户注册属性数据进行切片。

③ 在不同的推荐领域或主题下，根据项目信

息数据(IT)和用户 UIB 数据，计算出情境内容集合

1

k

i
i

I C
=

=∪ (1)

其中，k 为情境个数， iS 表示其中的第 i 个情境所包

括的项目集合：
11 11 12 1{ , , , }jS i i i= … ， 2 21 22{ , , ,S i i= …

22 }ji ，…， 1 2{ , , , }
kk k k kjS i i i= … 由于一个项目可以属

于多个情境，故 1 2( ) { , , , }kNum I sum j j j…≤ ，其中，

( )Num I 为 I 所含项目的总数。

④ 根据情境集合 I，寻找项目的邻近项目。即

计算项目 j 与项目 q之间的相似性(品牌、价格、评

分、销量)，记为 ( , )Sim j q ；再根据 ( , )Sim j q 大小顺

序排列，确定邻近项目。

⑤ 根据情境集合 I，寻找该情境下的主要影响

因素。即计算用户不同属性与用户行为以及用户不

同行为之间的关联性，进行基于因子分析的特征选

取或主成分分析。

⑥ a 根据情境集合 I，结合步骤④用户特征选

图 1 基于情境和主体特征融入性的用户兴趣模型
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取的关键属性、用户行为和用户评分数据表，计算

用户在各个情境下的相似度，即主体与主体的相似

性（评分、行为、属性、…），形成用户相似矩阵。

相似矩阵 ( , , )s i jSim 为三维矩阵，每一个元素

( , , )i jSID UID UIDSim 表示在情境 SID 下用户 i 与用

户 j 的余弦相似度。

, ,
, ,

, ,

( , , ) cos( , )
s i s j

s i s j

s i s j

s i j
×

= =

 →  → →  →
 →  →
V VSim V V
V V

(2)

其中， ,s i

 →
V ， ,s j

 →
V 分别为用户 i，j 在同一情境 s 的

属性特征和行为特征向量。

在面向情境的协同过滤推荐算法中，一个用户在

每一个情境中均存在一个最近邻居集，用户 j 的最近

邻居集为：
1 2, , ,{ , , , }

kj j s j s j sF F F F= … 1≤j≤ ( )Num U ，

其中， ( )Num U 为用户总数，1 2, , , ks s s… 为 k 个情境。

, ij sF 为用户 j 在第 is 个情境中的最近邻居集合，其

中的元素按照相似度降序排列，每个情境下的最

近邻居集合中邻居用户个数可以相同，也可以不

同，比如最近邻居个数与情境规模相关联等。

b 根据情境集合 I，结合步骤④用户特征选取

图 3 关键处理部分流程
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的关键属性、用户行为和用户评分数据表，运用

C5.0 算法进行决策分析。

⑦ 根据步骤③和⑤得出的在各个情境下的主体

相似性和项目相似性进行推荐。根据得到的目标用户

的最近邻居集合 ,UID IIDF 产生推荐：用户 UID 对项目

IID 的预测评分 ,UID IIDS 可以通过 ,UID IIDF 中各个用户对

项目 IID 评分的加权平均得到，具体公式如下

,

,

,

,

[ ( , )]

| ( , ) |
UID IID

UID IID

n IID
n F

UID IID

n F

R Sim UID n

S
Sim UID n

∈

∈

·

=
∑

∑
(3)

其中， ,n IIDR 为用户 n对项目 IID的评分， ( , )Sim UID n

为用户 UID 与用户 n 的相似度。

算法中各个步骤可划分为 2 个阶段：步骤①到

步骤⑤为机器学习阶段，步骤⑥和步骤⑦为项目推

荐阶段。项目推荐步骤的时间复杂度为 O(KN)，其

中，K 为待推荐项目所属场景个数，N 为用户个数

( )Num U ，且 M 往往比较小，故算法的推荐速度较

快，能够很好地满足在线推荐的要求。

4 实证研究

本文选取了全国 4 个直辖市和 15 个副省级城

市 2010 年度的社会经济指标和消费性支出与结构

的相关数据（2011 年中国统计年鉴）作为区域协同

的实证研究，对本文模型进行了分析，如图 4 所示，

其相关数据如表 1 所示。

使用平均联接(组间)的树状示意

图 4 2010 年度基于地域划分的 19 市消费特征聚类树状示意

表 1 2010 年度的社会经济指标和消费性支出与结构的相关数据

城市
总人口/
万人

第三产业

生产总值

城乡居民

人均储蓄

年末余额/
元

岗职工平

均工资/元
社会商品零售

总额/万元

社会商品

人均零售

额/万元

普通高

校在校

生数/人

人均

GDP/元

城镇居民

人均消费

支出/元

城市居民

人均可支

配收入

剧场影

剧院/
个

区

域

北京 1 257.8 10 600 134 157 65 682 62 292 986 49 525 577 828 112 208 19 934 29 073 182 1

天津 984.85 4 238 57 210 52 963 29 025 506 29 472 429 224 93 663 16 562 24 293 27 1

沈阳 719.6 2 254 46 390 41 899 20 658 671 28 708 348 583 69 726 16 961 20 541 46 3

大连 586.44 2 188 57 547 44 615 16 397 554 27 961 245 756 87 957 16 580 21 293 6 3

长春 758.89 1 356 27 180 35 721 12 867 475 16 955 365 734 43 867 16 580 17 922 23 3

哈尔滨 992.02 1 867 26 008 32 411 17 701 558 17 843 481 589 36 943 13 939 17 557 70 3

上海 1 412.32 9 833 115 053 71 875 60 705 033 42 982 515 661 121 544 23 200 31 838 86 2

南京 632.42 2 660 55 530 48 781 22 887 409 36 190 793 405 81 127 18 156 28 312 28 2

杭州 689.12 2 896 72 425 48 771 21 460 790 31 142 434 811 86 329 20 219 30 035 42 2

宁波 574.08 2 073 57 695 43 476 17 044 539 29 690 140 818 89 935 19 420 30 166 24 2

厦门 180.21 1 012 76 836 40 282 6 850 248 38 012 128 470 11 315 19 961 29 253 5 4

济南 604.08 2 057 36 215 37 853 18 024 610 29 838 642 541 64 735 15 973 25 321 12 5

青岛 763.64 2 630 38 137 37 803 19 611 331 25 681 284 788 74 199 17 531 24 998 40 5

武汉 836.73 2 863 42 911 39 302 25 704 037 30 719 881 433 66 520 14 490 20 806 64 6

广州 806.14 6 557 115 393 54 494 44 763 780 55 528 843 934 133 330 25 011 30 658 23 7

深圳 259.87 5 051 258 477 50 455 30 007 629 115 471 67 324 368 703 22 806 32 381 16 7

重庆 3 303.45 2 881 17 677 35 367 28 780 433 8 712 565 868 23 991 13 335 17 532 33 8

成都 1 149.07 2 785 44 134 38 604 24 176 000 21 039 617 482 48 311 15 511 20 835 15 8

西安 782.73 1 691 46 986 37 871 16 370 367 20 914 734 350 41 412 16 543 22 244 31 8
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本实验的数据来自某购物网站，根据用户的注

册信息以及历史购买行为数据得到用户的背景因

素和最感兴趣的 3 个主题，其中，背景因素主要是

地域、性别、学历、职业、年龄、婚否、收入和教

育等方面，主题主要分为服装、配饰、美容、数码、

家居、母婴、食品、文体、娱乐等类别。用户的背

景因子及初始主题兴趣如表 2 所示，其中，兴趣主

题按强弱排列，即兴趣主题 1>兴趣主题 2>兴趣主

题 3，空表示兴趣没有出现。

针对“服装”主题，进行主体地域聚类和主体

特征抽取，结果如图 5 和图 6 所示。

根据针对“服装”消费的文化背景相似性聚类

分析，可以得到上海、杭州、南京、宁波等长三角

地区的城市具有高度相似的“服装”消费特点。本

文以上海、杭州、南京、宁波等长三角地区为例，

进行基于因子分析的特征抽取。结果发现，年龄

（age）、职业(occupation)、性别（gender）收入（inc.）

婚姻（marriage）等属性是影响消费者对“服装”

选择的最重要因素。教育、专业、组织等对“服装”

选择影响较小。长三角地区的 4 个城市的服装消费

数据分析结果显示：最注重“品牌”的人群是高收

入的中青年男性，但是网购比例不高；最喜欢网上

购买服装是中等收入的高学历女性和学生；最关注

“性价比”的是中等收入的高学历人士，其中，已

婚女性尤为突出。具体推荐规则如表 3 和表 4 所示，

其中，部分推荐规则已经合并。

图 5 19 个城市“服装”消费特征聚类

表 2 用户的背景因子及初始主题兴趣表（部分）

序号 性别 学历 职业 地域 婚否 月收入/元 年龄 专业 兴趣 1 兴趣 2 兴趣 3

1 女 本科 公司职员 长春 是 14 000 46 建筑 服装 美容 食品

2 男 博士 教师 成都 否 13 000 31 计算机 服装 文体 娱乐

3 男 高中及以下 — 上海 是 8 000 42 — 数码 文体 娱乐

4 男 博士 公务员 广州 是 15 000 35 法律 服装 家居

5 男 硕士 国企职员 杭州 是 12 000 39 电子 服装 数码 家居

6 男 博士 教师 宁波 否 23 000 30 食品 数码 食品 文体

7 女 本科 教师 宁波 否 8 000 32 学前教育 服装 数码 娱乐

8 男 硕士 公务员 哈尔滨 否 5 400 28 工商管理 数码 文体

9 女 本科 外企职员 上海 否 14 000 27 营销 配饰 美容 食品

10 女 本科 公司职员 杭州 是 5 000 33 信息管理 母婴 家居 服装

11 女 博士 外企职员 深圳 否 14 000 31 企业管理 美容 娱乐

12 男 本科 教师 广州 是 4 500 38 体育 数码 家居 文体

13 女 本科 — 南京 是 5 000 40 — 家居 母婴 文体

14 女 本科 私营业者 沈阳 否 9 000 28 信息管理 配饰 服装 美容

15 女 硕士 学生 北京 否 2 000 25 营销 数码 配饰 文体

16 女 高中及以下 民营企业 宁波 是 6 500 46 — 服装 美容

17 男 高中及以下 民营企业 天津 是 6 000 42 — 服装 美容 娱乐

18 女 本科 公司职员 大连 是 5 000 27 应用物理 服装 配饰 文体

19 女 博士 心理师 成都 否 12 000 26 心理学 娱乐 服装 食品

… … … … … … … … … … … …
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5 实验评价

5.1 评价指标

推荐模型的优劣很大程度上取决于所推荐的

项目是否符合用户的需求和兴趣，是否能够挖掘用

户的隐性需求。与多数文献一样，本文采用较常见

的统计精度方法，以预测推荐值和实际值的平均绝

对误差(MAE, mean absolute error)作为推荐模型推

荐效果的衡量标准。

MAE 法通过计算推荐模型产生的目标项目的

预测值与用户的实际值之间的偏差来衡量推荐的

准确性。

1

n

i i
i

p q
MAE

N
=

-
=
∑

(4)

式(4)中， ip 表示对第 i 个用户推荐预测值的情

况，用户推荐集合表示为{ 1p , 2p ,…, np }； iq 表示对

应用户的实际值，用户实际值集合为{ 1q , 2q ,…, nq }。

图 6 影响消费者对“服装”选择的因素

表 3 长三角城市“服装”网上消费的推荐规则（部分）

序号 性别★ 学历 职业★ 地域 婚否★ 月收入/元★ 年龄★ 关注 1 关注 2 推荐类型 置信度

1 男 — — 长三角 是 >10 000 >30&<50 优品牌 质量 成熟型、正装 89.5%

2 女 本科以上 — 长三角 — >3 000 & <8 000 >20&<40 流行 性价比高 休闲装、正装 76.2%

3 女 本科以上 — 长三角 是 >3 000 & <8 000 >30&<40 性价比高 质量 休闲装、配饰 81.4%

4 男 本科以上 学生 长三角 — <1 000 >20&<30 价格低 质量 青春型、休闲装 59.6%

5 男 — 公司职员 长三角 是 >3 000 & <5 000 >30&<40 价格低 实用 休闲装 77.3%

6 女 — 公务员 长三角 否 >3 000 & <8 000 >40&<50 质量 性价比高 休闲装、正装 86.7%

注：“★”表示影响用户对“服装”消费的重要因素；“—”表示该因素的值对该规则的影响不大。

表 4 长三角城市“女装”网上消费的推荐规则（部分）

序号 职业★ 婚否★ 月收入（元）★ 年龄★ 关注 1 关注 2 推荐类型

1 — 是 >80 000 >30&<40 优品牌 做工 成熟型、旗袍、高腰裙

2 公司职员 是 >5 000 & <8 000 >30&<40 质量 性价比高 A 字裙、旗袍

3 — — >3 000 & <5 000 >20&<30 流行 质量 休闲装、配饰

4 学生 否 <1 000 >20&<30 质量 价格低 青春型、公主裙

5 是 >3 000 & <5 000 >30&<40 价格低 实用 低腰裙、休闲裤

6 公务员 否 >5 000 & <8 000 >40&<50 质量 性价比高 休闲装、正装

注：“★”表示影响用户对“服装”消费的重要因素；“—”表示该因素的值对该规则的影响不大。
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5.2 实验结果

本文选取了 Clementine 自带的 customer_dbase

和 NewsChan 数据集作为实验数据，对本文模型进

行了分析评估，如图 7 所示。customer_dbase 数据

包含 132 个字段，5 000 条记录。为了模型的评估，

本文选取了其中 2 500 条记录作为训练集数据项，

剩余 2 500 条记录为预测推荐数据集。本文采用预

测者与真实值的平均绝对误差(MAE)对算法进行精

确度评价，如表 5 所示。

表 5 customer_dbase 推荐准确率对比

推荐项目

全特征个

性化推荐

模型

基于情境的

全特征个性

化推荐模型

基于主体特

征抽取个性

化推荐模型

基于情境和主体

特征融入性的多

维度个性化推荐

模型

Response-01 53.6% 71.3% 91.8% 92.3%

Response-02 48.2% 72.9% 87.6% 88.2%

Response-03 54.1% 56.5% 89.8% 91.2%

6 结束语

随着智能信息挖掘技术的不断发展和主体个

性化特征的融入，现代互联网及其应用迫切需要一

种能够根据用户的主体特征及其行为组织来调整

信息或推荐用户感兴趣项目的服务模式。那么，个

性化推荐服务的准确率高低是互联网应用能否成

功的关键因素，解决这些问题的关键在于将互联网

及其应用从被动接受用户的请求转变为主动感知

并分析用户的信息需求，实现互联网及其不同的网

络应用系统对用户的个性化主动推送信息服务。本

文针对传统推荐模型的不足，提出一种基于情境和

主体特征融入性的多维度个性化推荐模型，该模型

能够充分利用地域文化背景、领域主题情景、主体

特征等信息，避免了传统算法把用户的整体作为单

个向量的弊端，克服了数据稀疏性等问题。实验结

果表明，该模型的推荐质量比传统的协同推荐模型

更高，更有针对性地向用户推荐他们感兴趣的项目。
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