
第 2卷第 1期　　　 　　　　 　　　　　　　智　能　系　统　学　报　　　　 　　　　 　 　 　　Vol. 2 №. 1

2007年 2月　　　　　　　 　 　　CAA I Transactions on Intelligent Systems 　　　　　　　　　　　Feb. 2007

基于用户反馈的智能合作过滤模型的研究
柯　佳1 ,2 ,程显毅2 ,李晓薇2

(1.江苏大学 工商管理学院 ,江苏 镇江 212013 ;2.江苏大学 计算机科学与通信工程学院 ,江苏 镇江 212013)

摘　要 :为了提供给用户更准确的信息 ,提出基于用户反馈的智能合作过滤模型和一种基于用户兴趣的动态 Q学习

算法 ,并建立用户兴趣模型 .通过隐式反馈和显式反馈这 2种反馈方式更新用户模型并实现合作过滤.实验结果表

明 ,在输入相同查询提问情况下 ACFM在预测用户兴趣的效果和推荐搜索信息的查全率和查准率方面比传统的搜

索引擎有明显改善.
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　　随着互联网的迅猛发展 ,用户在享受它方便和

快捷的同时 ,要在浩瀚的信息资源中找出自己需要

的内容 ,无异于大海捞针[1 ] .信息过滤技术 (infor2
mation filtering) 正日益成为解决信息超载问题的

必要手段[2 ] .

信息过滤中的合作过滤技术根据具有相似兴趣

的用户对信息做出的评价 ,对其他用户兴趣进行预

测并推荐信息 ,如 Web Watcher , GroupLens等[3 ] .

但是 ,在系统使用初期 ,由于系统资源还未获得足够

多的评价 ,很难利用这些评价来发现相似的用户.另

一方面随着系统用户和信息资源的增多 ,系统的性

能会下降 ,即存在稀疏性和扩展性的问题.

针对上述问题 ,文中结合 Agent 技术[ 4 ]和机器

学习理论[5 ] ,提出了一种基于用户兴趣的动态 Q 学

习算法对信息资源进行合作过滤的方法 ,并提出了

一种基于用户反馈的智能体合作过滤模型 ( Agent

collaborative filtering model based on users’ feed2
back , ACFM) .实验结果显示 ,与普通搜索引擎相

比 ,结合了 Agent 技术的 ACFM在预测用户兴趣的

效果和推荐搜索信息的查全率和查准率方面都有明

显改善.

1　基于用户反馈的智能合作过滤系统
的总体结构

　　ACFM通过建立用户个人兴趣模型和面向合

作的共同兴趣模型 ,定义用户兴趣 ;学习 Agent 动

态学习用户兴趣 ,合作过滤模块根据其他用户对文

档的评价以及用户模型与文档的相似度来预测用户

的兴趣 , 动态地从不熟悉的文档中抽取信息送至搜

索引擎给用户.系统的总体结构图如图 1所示.



图 1　基于用户反馈的智能合作过滤系统的总体结构图

Fig11　Structure chart of ACFM

2　用户兴趣学习算法

211　动态 Q学习算法

　　文中设计了基于 Agent 对用户反馈学习的信

念 (B)的动态 Q 学习算法 ,根据当前更新了的环境

信念 (B)做出估计值 Q.典型的 Q 学习算法需观察

下一个兴趣项的实际回报值和它的 Q 学习参数[6 ] ,

而动态 Q学习算法是估计用户兴趣改变和环境的

信息 (信念) .

采用联合策略 ( athis , aother )对用户输入的用户兴

趣项的 Q 值进行估计 , athis为用户在某时间段的兴

趣项 ,在当前环境状态 S (即用户输入了欲查询内容

的关键词)下 ,学习 Agent 对用户行为进行分析 ,估

计用户的下一兴趣项为 aother ,基于随机策略选择用

户当前的兴趣项 athis :

prb[ at rhis | s ] =
eQ( s , athis) /γ

∑
α

k ∈A

eQ( s , ak
) /γ

. (1)

式中 :Q ( s , athis ) /γ是基于状态 S 下的信念 Ps 的期

望 Q函数值 ,即 :

Q(s , athis ) ≡< Q(s , athis , aother ) > Ps
=

∫B ( Q(s , athis , aother ) ×Ps) d P. (2)

在时刻 t ,环境改变到新的状态 s′(即输入了新的关

键字) ,得到行动的奖励值γt , Agent 基于下面的公

式更新 Q的值 :

Qt ( s , athis , a3
other ) = (1 - αi ) Qt- 1 ( s , athis , a3

other ) +

αi (γt +γ max
a′this ∈A

Q t - 1 ) ( s′, a′this , a′other ) . (3)

式中 : a′other = argm ax
a′other ∈A

a′other∈A Ps′, a3
other为用户实际感

兴趣的网上内容 ,αi ∈[0 ,1 ] ,是学习率.αi 随着时间

衰减 ,以利于学习算法的收敛.

为了避免随着 Agent 学习的进行 ,在大量的探

索活动后 ,系统性能的下降 ,将最近探索盈余[7 ]引入

到 Q学习中 :

Q′t ( s , athis , a3ρother ) = Qt ( s , athis , a3
other ) +

σλ(ρt ( s , athis , a3
other ) ) ρt ( s , athis , a3

other ) . (4)

式中 :ρ是等待时间的盈余 , b (ρ) =σλ(ρ) ρ,是探索

的盈余.

这样 ,学习 Agent 就近探索那些最近未发现的

用户兴趣 ,并准备适应用户兴趣的任何改变.

212　用户兴趣学习

设计动态 Q 学习算法时 ,首先需要考虑 :如何

确定状态空间 S、动作空间 A 以及回报值 r .

定义 1　状态 S 定义为学习 Agent 接收到的用

户上网行为 ,它是一个 n元组 :

s = ( x1 , x2 , ⋯, x j , ⋯, x n) .

式中 : x j 是用户兴趣的取值.所有状态 s构成的集

合为状态空间 S .

定义 2　兴趣α定义为学习 Agent 发现的用户

兴趣 j的取值 ,即 Agent 发现了用户新的兴趣 ,所有

的兴趣构成了兴趣状态空间 A .

定义 3　回报值 r定义为

r = ∑
j∈J

W j v ( x j ) . (5)

式中 : v ( x j )表示兴趣 j 的值 x j 的大小 ,由于 Agent

接收到的兴趣是由用户输入关键词后查询得到的结

果 ,因而可以使用该项兴趣的大小来评价该兴趣是

否应该存入用户的知识库中 ,并使用整体的属性评

估值来定义回报值.

用户兴趣的学习算法 :

1)初始化 : Πs∈S , Πa∈A , Q0 ( s , a) = 1 , a0 =

1 ,γ= 015 ;

2)在当前环境状态 s下 ,对所有可能的兴趣项

a ,基于信念 ps ,根据式 (1) ,学习 Agent 将选择当前

的用户行为为用户兴趣 athis ;

3)执行步骤 2)中选择的 athis ;

4)在时刻 t ,上网用户行为发生变化 ,记为状态

s′,从用户的行为接收到的用户兴趣为 a3
other ,根据式

(4) , Agent 计算回报值γt ,并修改当前学习率 at :

at =
a0

nt ( s , athis , a3
other )

.

式中 : nt ( s , athis , a3
other )为到时刻 t为止 , Agent 得到

的经验 ( s , athis , a3
other )的次数 ;

5)根据式 (1) , Agent 更新信念 ,得到 Ps′;

6)根据式 (2) 、(3) , Agent 依次更新 Qt ( s , athis ,

·06· 智　能　系　统　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　 　第 2卷



a3
other ) ,并存储 Qt 值 ;

7) s←s′,根据用户上网行为 ,产生可能出现的

各个兴趣项 a′,并以缺省值存储 Qt ( s , a′) ;

8)若学习 Agent 认定该项内容或网页为用户

的兴趣项 (收敛于 s 3 状态) ,则存入知识库 ,否则转

至步骤 2)继续执行.

3　用户兴趣表示

311　个人兴趣模型

　　建立用户个人兴趣模型 ( personal model ,

PM) ,ACFM首先采用交互法 ,在用户初使用本系

统时 ,要求注册用户名/口令 ,并回答一系列问题.系

统对用户回答使用文件词频法[ 8 ]抽取关键词 ,生成

用户兴趣生成树 ,如图 2所示.树的每一节点均为抽

取出的用户兴趣关键词.

图 2　用户 i的兴趣生成树

Fig12　Interesting t ree of user i

用户个人兴趣模型的建立 ,就是从兴趣生成树

的根节点通往叶节点的过程. 文中采用关键词矢

量[9 ]来表示用户个人兴趣模型 ,设将用户 i的兴趣

表示为兴趣关键词集合 { w ordi ,1 , ⋯, w ordi , j , ⋯,

w ordi , n} ,其中 , w ordi , j ( j = 0 ,1 , 2 , ⋯, n)表示用户 i

的兴趣项 j , n值将随着用户兴趣反馈的过程而不断

变化.每一兴趣项 w ordi , j根据用户 i 兴趣的高低赋

予一定的权值 w i , j ,且 ∑
n

j = 1
w i , j = 1 .则用户 i的个人兴

趣模型为一个二元组集合 PM i = { ( w ordi ,1 , w i ,1 ) ,

( w ordi ,2 , w i ,2 ) , ⋯, ( w ordi , n , w i , n ) } .若用户在某一

段时间内不查询某关键词 ,则认为对此词没有兴趣 ,

则删除此项.用户也可直接修改关键词的权值 (修改

范围是 0～1的实数)以调整自己的兴趣项 ,系统再

重新计算各关键词的权值 ,使其和归一.例如 :用户

u想搜索输入关键字 :信息过滤 ,中文 ,机器学习 , A2
gent .用户对这几个关键词的兴趣度分别为 012 ,

011 ,013 ,014 ,可以手工进行修改 ,则用户 u的个人

兴趣模型为 PM u = { (信息过滤 , 012 ) , (中文 ,

011) , (机器学习 , 013) , ( Agent , 014) } ,此时更准确

地反映了用户的兴趣程度.

兴趣模型建立后 ,根据用户的浏览行为和对搜

索结果进行评价的方法 ,不断调整用户个人兴趣模

型中关键词的权值 ,从而更新个人兴趣模型.

312　共同兴趣模型

共同兴趣模型 (co2model , CM)与个人兴趣模

型具有相同的形式.设系统中已有 k个用户注册.建

立共同兴趣模型的过程如下 :查看用户 i的个人兴

趣模型 PM i ,若 w ordi , j不在 CM 中 ,则添加 w or2
di , j ,即 CM ∪( w ordi , j , w i , j ) →CM ;若 w ordi , j已在

CM 中 ,则将其权值相加.再重新计算权值使其归

一.最后按权值的大小将关键词 w ordu, j ( u = 0 ,1 ,2 ,

⋯, k , j = 0 , 1 , 2 , ⋯, n)排序 ,选择其中前 t 个组成

CM , t值可通过机器学习获得.

313　基于兴趣模型的合作过滤

设在 CM中用户 X 和用户 Y 有 m 个兴趣项是

相同的 ,且对应 m 个兴趣项的兴趣度分别为 w x =

{ w x ,1 , w x ,2 , ⋯, w x , m }和 w y = { w y ,1 , w y ,2 , ⋯, w y , m } ,

用户 X、Y 的兴趣相似程度 S ( x , y)可按式 (6)计算 :

S ( x , y) =
∑

m

j =1

(wi , j - wx , avg ) (wy , j - wy , avg )

∑
m

j =1

(wx , j - wx , avg ) 2 ∑
m

i =1

(wy , j - wy , avg ) 2

.

(6)

　　w x , avg为用户 X 对兴趣项的平均评价值. w y , avg

为用户 Y 对兴趣项的平均评价值 ; w x , j Α w x , w y , j Α
w y , ( j = 0 , ⋯, m) . S ( x , y)越大 ,说明用户 X 和 Y

的兴趣相似程度越大.通过计算 ,当 S ( x , y) > 315

时 , Y为与用户 X 具有最近似兴趣的那个用户.

若用户 u′具有与用户 u 的最相似兴趣 ,那么用

户 u对关键词 w ord u, j所在页面的兴趣度的预测值

为 Pre ( u , j) ,计算方法为式 (7)所示 :

Pre ( u, j) = wu, avg + k∑
u′∈U i

( ( wu′, j - wu′, avg ) ×S ( u, u′) .

(7)

　　U i 为对关键词 w ord u, j所在页面进行评价的所

有用户集 ; k =
1

∑
u′∈U i

S ( u , u′)
为根据用户兴趣相似度

S ( x , y)计算出的相似度权值.最后系统将预测值高

的页面推荐给用户 u.

4　用户兴趣的反馈机制

在建立用户兴趣模型后 ,使用隐式反馈和显式
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反馈 2种反馈机制实时更新用户兴趣.

411　隐式反馈学习

在用户没有明确参与评价搜索结果的情况下 ,

系统在客户端浏览器的后台时刻监视和跟踪用户的

浏览行为和操作 ,通过用户在某个网站的停留时间

或者在一段时间内反复登录某个网站来推断出用户

兴趣.

假定用户 i在一段时间 H 内经常上网 (以小时

为单位) ,若在此期间花 Ĥ 的时间上网 ( Ĥ 以小时

为单位) ,其中用户 i对感兴趣的页面总浏览时间为

Ĥ i ;对一些认为重要的页面浏览了 T̂ 次 ,对感兴趣

的页面浏览次数为 T̂ i ;对一些认为重要的页面内容

保存了 Ŝ 次 ,对感兴趣的页面保存次数为 Ŝ i .对含

用户兴趣内容的页面进行词干抽取处理和关键词切

分 ,即可获得用户兴趣度. 定义用户 i 对兴趣项

w ord i , j的兴趣度 w′i , j为

w i , j′=α·Ĥ i

Ĥ
+β·T̂ i

T̂
+γ·Ŝ i

Ŝ
. (8)

式中 :α,β,γ为浏览时间、浏览次数和保存次数 3 项

对兴趣项 w ordi , j的影响因子 , 0 ≤α≤1 , 0 ≤β≤1 ,

0≤γ≤1 ,且α+β+γ= 1 .α,β,γ的取值可通过机器

学习得到或通过经验取值.

式 (8)计算出 w i , j′, 0 ≤w i , j ≤1 .设定阈值δ,当

w i , j′>δ时 ,可认为用户 i对 w ord i , j感兴趣.

412　显式反馈学习

系统根据用户对查询结果的评价信息来学习用

户的兴趣.用户对查询结果所在页面的评价可分为

3类 :正好符合兴趣 ;与兴趣相关 ;与兴趣无关.

ACFM根据评价信息对用户兴趣模型中 w i , j的权值

作调整 :

1)当用户 i 对含有关键词 w ord i , j的页面评价

是正好符合兴趣 ,则 W i , j加 1 ;

2)当用户 i 对含有关键词 w ord i , j的页面评价

是与兴趣相关 ,则 W i , j加 015 ;

3)当用户 i 对含有关键词 w ord i , j的页面评价

是与兴趣无关 ,则 W i , j减 1 ;若此时减为负数 ,则置

0 .

在系统作下一次预测用户兴趣 ,向用户推荐页

面之前 ,须更新用户模型.

5　实验结果

使用来自于江苏大学数字图书馆的数据库的总

容量近十万字 ,共含有 100 多篇科技文献作为测试

数据. 5 个覆盖了不同的主题的查询提问被用来测

试实验系统 :机器人足球 ;入侵检测系统 ;数据挖掘 ;

Linux ;电子商务.该系统实验评价指标[10 ]为

查全率 Recall ,表示为用户预测并推荐给用户

的文档 S 中真正是用户感兴趣的文档数 ,与用户感

兴趣的全部文档总数的百分比.

预测查全率 :Recall =
| S ∩R |

| R |
×100 %. (9)

　　查准率 Precision ,表示在推荐给用户的文档

中 ,真正是用户感兴趣的文档数 ,与系统提交给用户

的页面数的百分比.

预测准确率 :Precision =
| S ∩R |

| S |
×100 %.

(10)

　　若输入关键字为“机器人足球”,则输出结果如

表 1所示 :其中 Recall 1为由 ACFM返回的相关结

果的查全率 ; Recall 2 为由普通检索工具检索时返

回的相关结果的查全率.从表 1 可以看出 , ACFM

与普通的搜索工具在相同的用户兴趣度下 ,结果有

很大的差别 ,因为 ACFM不但具有跟踪用户上网行

为的能力 ,而且可以根据用户的兴趣度主动查询出

与该用户兴趣相关的网页 ,由此提高了查全率.

表 1　查全率比较

Table 1　Comparison of the all2searching probability

用户兴趣度 Recall 1/ % Recall 2/ %

0110 10 10

0120 20 20

0130 30 20

0140 40 30

0150 55 45

0160 65 55

0170 70 60

0180 80 65

0190 90 75

　　对 5个查询提问的搜索结果进行过滤后产生表

2 ,该图是通过合作过滤后所计算出来的准确率表 ,

并且与使用普通搜索工具的结果进行比较 , Preci2
sion 1为由 ACFM返回的相关结果的查准率 ; Pre2
cision 2为由普通检索工具检索时返回的相关结果
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的查准率.

表 2　ACFM与普通检索工具的比较

Table 2　Comparison between ACFM and the

common searching tool

Search 1 Search 2 Search 3 Search 4 Search 5

Precision1 01399 01451 01458 01473 01499

Precision2 01362 01394 01429 01 393 01452

6　结束语

Agent 合作过滤技术为用户提供多层次个性化

的信息服务模板 ,从自动流向用户的大量信息中过

滤出用户感兴趣的内容 ,并以不同的形式 (如关键

词、摘要、全文等)提交给用户.文中建立描述了用户

兴趣模型和学习 Agent 如何采用动态 Q 学习算法

进行自学习 ,跟踪用户行为推断用户兴趣 ,并利用合

作过滤来找出用户兴趣的相似程度.实验结果显示

与普通检索工具相比 ,在用户对某关键词兴趣度相

同的情况下使用 ACFM的查全率较高 ;对相同查询

提问 ACFM 的查准率提高了 3 %～7 % ,但是发现

速度要较普通检索工具稍慢一些 ,这是由于模型在

用户兴趣学习过程中花费了一点时间.因此在以后

的工作中会对 ACFM进行更进一步的研究 ,以期在

提高过滤信息准确率的同时 ,过滤速度也有一定的

提高.
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