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摘要 客户兴趣点预测是大数据环境下提高电子商务推荐精度的关键，针对现有客户兴趣

预测未综合考虑客户多种行为和时序时间的影响问题。为研究一种基于客户Web时空行为

轨迹的兴趣点预测方法，构建了包含客户、时间、行为和兴趣点四层子网的客户Web时空行

为超网络模型，并引入行为影响因子，提出基于超边相似性的兴趣点预测算法，在建立连通

矩阵的基础上，通过邻接矩阵计算、超三角形判定和超边相似度计算，得到相似度最高的超

边，该超边对应的兴趣点即为预测结果。实验结果表明，该方法在时间误差允许范围内，兴

趣点预测准确度随时间精度的减小而增加，与传统的标签预测方法相比，预测准确度由

56.2%提高至74%。
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Web 3.0时代，大数据和物联网出现，网络成为客

户需求的理解者和提供者，并以此为基础进行资源筛选

和智能推荐。此背景下能够赢得客户青睐的一定是基

于客户个性化行为、习惯信息聚合而构建的服务，因此

电子商务平台的重点是运用个性化预测和推荐技术为

客户提供基于其需求和偏好的个性化服务。前两代推

荐系统研究集中在客户与客户（如协同过滤）、客户与商

品项或标签（如内容推荐、标签推荐）之间，近年来集中

在解决冷启动、数据稀疏性及提高精度的算法优化与改

进方面[1-2]。王道平等[3]认为客户对冷门商品的行为更能

说明兴趣度，可以引入热门物品权重系数来调整兴趣

度；Krzywicki等[4]设计了跟踪客户对推荐商品列表的反

馈行为进行排序调整的二次推荐机制；Scholz等[5]提出

了客户购买意愿测度和基于效用的推荐系统。这些研

究旨在提高推荐精度和客户满意度，但均以相对静态和

较简单的客户行为信息为基础，未考虑大数据环境下精

细化客户时空行为数据对兴趣变化的影响[6]。

目前，根据精细化的客户Web时空行为轨迹数据

来进行精确的“预测式”推荐正受到广泛关注[7]，如Ama⁃
zon 2013年就推出“预测式”发货技术，它参考客户之前

的订单、搜索记录、愿望清单、购物车，甚至鼠标悬停行

为，在客户未购买之前就安排发货。尽管学术界争议

“预测式”发货理论只是基于群体客户的预测而非针对

个体行为的一种概念，但近年来人类现实时空行为的

相关研究在交通导航、旅游地推荐等领域取得很大进

展，这使得定量化研究 Web 时空行为轨迹成为可

74



科技导报2018，36（7） www.kjdb.org

能[8-9]。因此，根据客户复杂的Web时空行为轨迹数据

预测兴趣点，对于提高客户推荐精度的研究具有理论

价值和现实意义。国内外基于时序和兴趣演化规律的

研究已初有成果。孙光福等 [10]运用 SequentialMF推荐

算法，分析了客户时序购买行为；Bao等 [11]通过建立概

率矩阵分解模型，研究了时序社交网络行为，如发表微

博或与他人建立好友关系，用于挖掘客户在微博中的潜

在兴趣，更准确地预测客户兴趣；Koren等[12]提出基于客

户-产品-时序的TimeSVD++算法，将时序行为加入客

户、产品的特征向量中，有效预测了兴趣漂移；Li等[6]同

时考虑客户的长期与短期兴趣，基于时间敏感度权重调

整客户的阅读兴趣度；Feng等[13]对现有的SPCR、TACF、
TimeSVD++时序环境兴趣演化方法进行改进，提出结合

社交行为的时间重叠的社区兴趣演化模型，将时间因素

融入了兴趣预测中。综合分析客户Web时空行为及相

关文献，现有研究存在的主要问题是[14-16]：未考虑客户兴

趣点在时序时间内的变化；对行为的考虑仅集中在评

分、购买和社交行为上，未对客户搜索、浏览、转发、收

藏、加购物车等复杂行为进行有效整合；传统方法不适

用于复杂Web时空行为轨迹预测。鉴于上述问题，本文

运用复杂网络中的超网络理论，研究基于客户Web时空

行为轨迹的兴趣点预测方法，以提高推荐精度。

1 客户Web时空行为超网络模型的构建

借鉴超网络舆论引导方法 [17-18]，根据客户在不同

Web空间上的历史行为轨迹数据，考虑客户兴趣受其

他客户、时间、行为、兴趣点等因素的影响，构建由客

户、时间、行为和兴趣点四层子网组成的客户Web时空

行为超网络模型。以客户U、时间T、行为B、兴趣点 I四

元组{U，T，B，I}表示客户Web行为轨迹，模型的四层子

网中，客户子网以客户为节点、客户之间的影响关系为

边，如社交亲密度；时间子网以时间点为节点、时间点

之间的先后关系为边；行为子网以客户的行为关键词

为节点、各个行为关键词的包含关系为边，如购买包含

浏览，但不一定包含收藏；兴趣点子网以各空间中各类

商品的叶子结点为节点、商品之间的转化关系为边，如

显示屏与主机。以客户、时间点、商品的叶子节点和客

户的行为关键词为节点，各子网之间的关系为超边（如

客户u1在时间 t1浏览（b1）了商品 i1），建立的客户Web时
空行为超网络模型如图1所示。

客户Web时空行为超网络模型中，超边（SE）是各

层子网中 1个或多个节点的具有相互唯一性的网络链

接，可描述不同客户在不同时间点的行为轨迹如图

2所示。四层子网通过超边相互关联，超边 SE分别经

过各层子网的1个或多个节点，随着最小时间单位和客

户组合的增加而不断增加。

在客户Web时空行为超网络模型的基础上，提出

基于超边相似性的兴趣点预测算法。超链路预测（su⁃
perlink prediction）是指在超网络结构上，对未知超链接

（现在或过去已经存在但未被描述或发现的超边）的预

测和未来超链接（未来会出现的超边）的预测。在超网

络中，由 3条超边构成的三角形称为超三角形（super
triangle），构成超三角形3个顶点的3个子网节点Vi、Vj、

Vk满足条件Vi∈SEm、Vj∈SEn、Vk∈SEp，如图3所示。超边相

似性（superedge similarity）是指 2条超边的相似程度，2

图1 客户Web时空行为超网络模型

Fig. 1 Super-network model of Web time-space
customers behavior

图2 客户Web时空行为轨迹

Fig. 2 Trajectory of Web space-time customer behavior
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条超边重合的部分越多越相似。在超网络中 2条超边

的相似性由这 2条超边所共同构成的超三角形的个数

决定，超三角形个数越多越相似。根据超边相似性原

理，计算超三角形的个数衡量超边相似度，通过相似度

最高的超边预测未来可能出现的新超边及其兴趣点。

2 基于超边相似性的兴趣点预测算法

2.1 建立超网络的连通矩阵

Web兴趣超网络的连通矩阵H是一个m行 n列的

矩阵，每一行代表1条超边SEm，每一列代表四层子网中

的一个节点Vn，m为超网络中所有超边的总个数，n为四

层子网所有节点的总个数。若超边 SEm中包含节点Vn

且节点Vn为非行为子网节点，则所对应的hmn的值为1；
若超边SEm中包含节点Vn但节点Vn为行为子网节点，则

所对应的 hmn的值为相应行为影响因子值；若超边 SEm

中不包含节点Vn，则所对应的hmn的值为0。建立的连通

矩阵为

V1 V2 ⋯ Vn

H =
SE1
SE2
⋮
SEm

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

h11 h12 ⋯ h1n
h21 h22 ⋯ h2n
⋮ ⋮ ⋮ ⋮
hm1 hm2 ⋯ hmn

（1）

考虑7种客户行为，根据不同行为对客户兴趣的影

响程度不同（从浏览到搜索购买，再到评论转发，表示

客户兴趣逐渐增强），设定各行为类型的影响因子，如

表1所示。

2.2 计算超网络的邻接矩阵

四层子网中节点之间超边连接的情况，用节点的

邻接矩阵ASE表示，即

ASE =H T·H -D （2）
邻接矩阵ASE中的元素(ASE)ij表示包含节点Vi与Vj之

间连接超边的情况，用于判断超三角形中的超边存在

与否，即若(ASE)ij不为0，则节点Vi与Vj之间存在超边。在

式（2）中，D是一个对角矩阵，对角元素表示包含节点Vi

的超边个数，非对角元素均为0。在式（2）中，减去对角

矩阵D是为了使邻接矩阵ASE的对角元素为0，也就是去

掉节点Vi与自身的连边，相当于直接将对角元素归0。
2.3 判定超网络中的超三角形

超边 SE1、SE2是否能共同构成超三角形，可从这 2
条超边包含的所有节点中任意选 3个节点 Vi、Vj、Vk，由

式（3）、式（4）计算 (ASE1)ij 和 (ASE2) jk 进行判定，即

δxy = ìí
î

1 x = y
0 x≠ y

（3）
(ASE1)xy =Hzx·Hzy - δxy·Hzx （4）

若同时满足3个条件则超边SE1、SE2可以共同构成

一个超三角形，否则不能构成。条件为：(ASE1)ij 值不为

0，即表示节点Vi和Vj通过超边 SE1；(ASE2) jk 值不为 0，即
表示节点Vj和Vk通过超边SE2；邻接矩阵ASE中节点Vi和

Vk所对应的元素(ASE)ik不为0。
2.4 计算超网络中超边的相似度

超边的相似度（Sim）指超网络中任意2条超边的相

似程度。超网络中任意2条超边SE1和SE2的相似度，由

式（5）、式（6）计算，即

sign(x) = ìí
î

ï

ï

1 x > 0
0 x = 0
-1 x < 0

（5）
SimSE1SE2 =

16 ∑
Vi,Vj,Vk ∈ SE1⋃ SE2

signé
ë
êê

ù

û
úú∑

α,β,γ ∈ Vi,Vj,Vk

(ASE1)αβ(ASE2)βγ(ASE)αγ
C3

||SE1⋃ SE2

（6）

式中，分子表示超边 SE1与超边 SE2所能共同构成的超

三角形个数；分母 C3
||SE1⋃ SE2
为组合数，表示从超边 SE1与

SE2所包含的所有节点中任取3个节点的组合数，即2条
超边能共同构成的超三角形的最大个数。

图3 超三角形示意

Fig. 3 Super triangle diagram

表1 行为影响因子对照表

Table 1 Influencing factors of behaviors
行为类型

影响因子

浏览

0.2
搜索

0.4
收藏

0.6
加购物车

0.7
购买

0.8
评论

0.85
转发

0.95
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将相似度值归一化处理得到超边的相似性矩阵

Asim，其中相似性矩阵Asim中的元素(Asim)mn表示超边SEm与

SEn的相似度，(Asim)mn越大，SEm与SEn相似度越高，SEm与

SEn之间存在的共同兴趣点越多。

2.5 算法步骤

输入所有客户截止当前时刻在Web购物网站上的

四元组{U，T，B，I}行为数据集，按下列步骤进行。

Step 1：将四元组{U，T，B，I}行为数据集转换成Web
兴趣超网络的连通矩阵H。

Step 2：获取连通矩阵H，运用式（2），计算超网络的

邻接矩阵ASE。

Step 3：运用式（4），计算 (ASEα
)ij 和 (ASEβ

) jk（α, β∈[1,
m]），其中α、β为m个超边中的任意2个超边的编号。

Step 4：获取 (ASEα
)ij 、(ASEβ

) jk 、(ASE)ik ，并判定 (ASEα
)ij 、

(ASEβ
) jk 、(ASE)ik 的值是否均不为0，若均不为0，则运用式

（6）计算任意2个超边的相似度 SimSEαSEβ
。

Step 5：获取α、β的所有可能取值对应的 SimSEαSEβ
，

构成相似性矩阵Asim，其中的元素(Asim)αβ等于 SimSEαSEβ
。

Step 6：获取相似性矩阵Asim，选取相似度值最大的

超边，其涉及的兴趣点即为最终推荐的集合R。

输出最终推荐结果R。

3 实验验证与分析

3.1 实验数据与评估准则

实验数据采集于数据堂网站（www.datdatang.com）
的开放数据，该数据集共记录了780名客户2015年6月
至7月在团购网站大众点评上的30631条行为数据，包

括429种商品（兴趣点），以及浏览、购买、收藏和加购物

车4种行为。

评估标准的选择是验证预测算法可行性的关键部

分。本实验采用时间精度Pt与兴趣点预测准确度Pi的

综合分析结果。其中，时间精度Pt参考心理学遗忘曲

线规律和武器系统中的射击精度定义，如图 4所示，点

O表示无时间误差的点，即此时实际兴趣点与预测兴趣

点相吻合；点F表示时间误差为±1的点，即实际兴趣点

与预测兴趣点误差一个单位时间；点G表示时间误差

为±2的点，点L表示时间误差为±3的点；点W表示时间

误差太大或未预测出或预测错误的点；预测兴趣点越

接近圆心O，时间误差越小，时间精度Pt越高。兴趣点

预测准确度Pi衡量算法的预测准确度及有效性，用公

式（7）表示（算法预测出的兴趣点中与实际相一致的兴

趣点个数占预测总个数的比重），即

Pi = PI⋂ AI
PI

（7）
式中，PI为预测兴趣点；AI为实际兴趣点。

3.2 结果与分析

为证明本文预测方法的的可行性和有效性，采用

上述实验数据，先使用Excel将原始数据集处理成包含

客户编码（Idenity, ID）、时间（按天提取）、行为和兴趣点

（商品 ID）的行为轨迹四元组 {U、T、B、I}集，再使用

MATLAB软件进行实验得出预测结果，如图5所示。

由图5最活跃客户兴趣点预测对比可见，对最活跃

客户来说，预测缺失的兴趣点占比不到18%，而74%的

兴趣点能够在时间误差范围内被预测。

图4 时间精度示意

Fig. 4 Schematic diagram of time accuracy

图5 最活跃客户兴趣点预测对比

Fig. 5 Comparison of point prediction of the
most active customer interest
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兴趣点预测准确度随时间误差变化的曲线如图 6
所示。当时间精度最高，即时间误差为0时，Pi=54.2%；

当时间误差为±1时，Pi=58.3%；当时间误差为±2时，Pi=
66.7%；当时间误差为±3时，Pi=70.1%。随着时间误差

的增大（在允许范围内），相应兴趣点预测准确度趋于

稳定，最终稳定值为Pi=74%。

为证明本文方法的优越性，分别采用基于客户

Web时空行为轨迹的兴趣点预测方法（本文方法）和传

统的标签预测方法[19]（传统方法）进行预测计算，比较两

种方法在时间误差允许范围内的预测准确度，其中传

统方法选取其预测准确度的极值。分析结果如图 7所
示，可以看出，本文方法明显优于传统方法。

4 结论

随着大数据和物联网的快速发展，客户兴趣的“预

测式”分析成为当前研究的热点之一。现有研究对行

为的考虑仅集中在评分和购买上，未对客户搜索、浏

览、转发、收藏、加购物车等行为进行有效整合，缺乏客

户兴趣在时序时间内变化的研究。本文提出基于客户

Web时空行为轨迹的兴趣点预测方法，以各空间（购物

网站）上的海量数据为基础，融合时序条件下多空间精

细化的客户Web行为，建立客户Web时空行为超网络

模型，运用基于超边相似性的超链路预测算法进行客

户兴趣点预测，并在评估准则中加入时间精度这一新

标准。本文方法在时间误差允许范围内，兴趣点预测

准确度随时间精度的减小而增加，最终趋于稳定值

74%。与传统的标签预测方法相比，本文方法明显提高

了预测准确度，为客户个性化推荐的建模和预测研究

提出了可供借鉴的新思路。但是鉴于目前网站之间的

信息孤岛问题，基于全网数据预测客户在Web时空行

为轨迹的兴趣点是未来的研究方向。
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Method of interest points prediction based on customer web temporal
behavior trajectory

AbstractAbstract Interest point is the key to improving the accuracy of e-commerce recommendation under big data environment. However, the
existing predictive research ignores the comprehensive impact of various customers' behaviors and time series on interest points. In order to
make up this gap, the article sets up a customer Web space and time super network model which involves four subnets: customer, time,
behavior and interest point, and establishes the influence factors of behavior. Then, based on similarity of superlink prediction method and
the establishment of connectivity matrix, the adjacency matrix is calculated and super triangle judgement is made, so that the most similar
super edge and the best prediction results of interest points are obtained. Finally, experiment shows that the precision of interest prediction
gets better with the decrease of time accuracy within the allowable range of time error. Compared with the traditional method of label
prediction, the prediction accuracy is improved from 56.2% to 74%.
KeywordsKeywords interest points prediction; Web time-space behavior; super network; superedge similarity ●
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