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Abstract 
User behavior in network browsing as implicit feedback information implies the interests and 
preferences. This information can reduce the cognitive burden for user to get personalized infor-
mation or services. It is also the basic data of personalized information recommendation. Based on 
regression and SVD theory, this paper proposes a method of sentiment preference discrimination 
based on user implicit feedback behavior. It includes coarse-grained mining and fine-grained 
mining methods. Based on the user behavior dimension, the category dimension of web content is 
added. It increases the accuracy of sentiment preference coarse-grained mining. At the same time, 
the user potential factor and the latent factor implicit behavior matrix are studied. The 
fine-grained preference discriminant model of users is obtained. Experiments show that the pro-
posed method is effective to distinguish the user preference information. 
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摘  要 

网络浏览中用户行为作为隐式反馈信息蕴涵了兴趣和偏好，此信息可以用于个性化服务和推荐，降低人

机交互过程中的认知负担。本文基于回归和SVD理论，提出了基于用户隐式反馈行为的情感偏好判别方

法，包括粗粒度判别和细粒度判别。在用户行为维度的基础上，通过增加网页内容的类别维度，提高情

感偏好粗粒度判别的准确性。同时研究用户-潜在因子，潜在因子-隐式行为矩阵的求取过程，得到用户

细粒度的兴趣偏好判别模型。实验表明本文提出的方法对判别用户兴趣偏好信息是有效的。 
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1. 引言 

物联网创新应用的快速发展，推动人与人、人与物、物与物的全面互联，为全面感知物质世界、改

变生活方式带来了契机[1]。在此互联的网络中，人机交互成为信息交换的桥梁。 
用户在网络浏览时，获取大量信息，经过甄别筛选，逐步得到所需内容，此过程中人机交互特征显

著。有效的人机交互方式是提高网络内容获取效率，提供个性化推荐的保障。为了更好地使用户关注于

浏览内容，避免显式地收集用户偏好所带来的干扰，同时降低用户认知负担，研究网络浏览中的隐式人

机交互(Implicit Human Computer Interaction, IHCI)理论与技术是个性化信息推荐的发展方向之一。 

2. 相关工作 

隐式人机交互研究逐渐得到了此领域研究者的广泛关注[2] [3]。自 1996 年 Nicole Kaiyan 提出了 IHCI
的概念开始，美、德、中、奥等国家的大学和研究所在此方向的理论和技术方面，进行了诸多探索[4]。
Albrecht Schmidt 将感知和推理作为隐式人机交互的基础，提出以上下文信息贯穿交互过程[5]。Andrew 
Wilson 和 Nuria Oliver 则围绕隐式人机交互，基于机器视觉技术开发了实用系统[6]。陶霖密等人基于对

用户行为的感知与理解，开发了自适应视觉系统，完成隐式人机交互过程[7]。田丰等也从 Post-WIMP 用

户界面的角度，研究了隐式交互的特征[8]。 
隐式人机交互研究也逐渐渗透到网络信息推荐领域，显式和隐式人机交互相互融合，以隐式地采集

用户网络浏览行为，部分取代传统的显式地收集用户对网页内容的评分数据，进而提高网络信息获取效

率。网络浏览中两种人机交互方式的特性如表 1 所示[9]。 
在研究用户网络浏览行为隐式信息的基础上，还在探索挖掘其蕴含的情感偏好。Katja 指出利用鼠标

的点击数据，交叉比较法(interleaved comparison methods)可以挖掘出用户对不同推荐内容的情感偏好之间

的微小差别，并且能够用于在线打分[10]。同时分析了三种现有的交叉比较法，发现他们估计情感偏好时

既存在偏差，又对推荐内容之间的一些差别不敏感。为了解决这些问题，基于概率交叉过程，提出了一

种新的方法，得到情感偏好的无偏估计器。Chang 基于递归划分法和逻辑回归法将浏览行为按重要性进 
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Table 1. Features of EHCI & IHCI 
表 1. 显式/隐式交互的特性 

特性 隐式 显式 

精确度 低 高 

信息丰度 高 低 

上下文相关性 相关 相关 

情感偏好表现 正向 正向和负向 

量测相关性 相对 绝对 

 

行了区分，得到了一个预测模型，综合多种页面浏览行为和搜索结果提高了用户偏好内容的预测效果[11]。
Byoungju 则对不同用户的浏览行为进行了分类，如搜索、跳过、播放列表等，构建了更精确的初始评分

矩阵，以便进行后续的协同过滤[12]。 
针对不同的浏览行为，研究者还基于线性回归方程 0 1 1 2 2 n ny x x xξ ξ ξ ξ= + + + +� 建立用户兴趣度的计

算方法。以用户浏览行为与兴趣度数据对进行回归拟合，从而得到用户兴趣度的线性回归模型，再根据 2r
和 F 判断回归方程是否显著。目前的研究多集中于此种情况，其本质是对于所有商品来说，某种浏览行

为的权重都是相同的。当商品的种类繁多，对于某些商品用户也许没有浏览过，或者对于被测试的用户

来说，不可能将所有的商品都以显式反馈获得兴趣度，造成其时间压力，认知负担等。在此种情况下，

由于从一部分商品得到的权重，去推导其余商品的权重时，会为其余商品的用户兴趣度计算精度带来影

响，因此 Duke 研究了不同商品(或一类商品)具有不同的行为权重(或一类行为权重)的组合形式，首先通

过研究分析了权重的可行域，发现权重的可行域很大，较难确定数值，因此转而研究对于其余商品的聚

类上，将其余商品聚类到已知权重的商品类别中，进而用已知权重计算。尽管其兴趣度模型也是以线性

方程表示的，但是该方法考虑了权重的更多细节，提高了情感偏好的判别效果。 
一些研究工作已经在此领域展开，虽然研究还不多，但可能是未来的一个重要研究方向[13] [14] [15]。

本文将基于线性回归和奇异值分解方法，研究用户网络浏览行为中蕴涵的偏好信息，进而得到网络浏览

隐式反馈行为到情感偏好信息的映射，进而获知用户不同粒度的情感偏好信息。 

3. 情感偏好判别 

在用户浏览网络的过程中，会产生大量的隐式反馈行为数据，如鼠标移动时间、点击次数、页面驻

留时间、滚动次数、点击上翻页和下翻页键时间等，其中蕴含了用户对于内容的偏好信息。如能通过判

别分析，得到用户情感偏好，对提高信息推荐效率有较大的帮助。 
用户情感偏好信息是蕴含在用户的隐式反馈行为历史中的。基于隐式反馈行为，研究用户的情感偏

好判别方法，是本文的主要研究内容，具体包括粗粒度用户情感偏好判别和细粒度用户情感偏好判别两

种方法。本文在用户行为维度的基础上，增加网页内容的类别维度。对不同类别的网页内容，应用回归

理论确定隐式反馈行为中的不同行为集权重，以便提高用户情感偏好计算的准确度，得到用户粗粒度的

情感偏好。此外，应用奇异值分解等算法，较为准确和快速地得到用户因子向量和隐式行为因子向量，

进而对具体物品做出细粒度的情感偏好估计。 
粗粒度用户情感偏好是指用户感兴趣的网页内容偏好，是用户兴趣的宏观展现。由于粒度较大，无

法精确反映用户感兴趣的具体网页内容，快速地确定用户偏好则是其特点之一，因此，本文中选择线性

回归模型作为粗粒度用户情感偏好判别的计算模型。 
现有的类似方法，对于不同的网页内容，行为权重取值相同，无法体现网页内容之间的差别。本文
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在用户行为维度的基础上，增加网页内容的类别维度。对不同类别的网页内容，隐式反馈行为中的行为

集权重也有所不同，以便提高用户情感偏好计算的准确度，实现方法如图 1 所示。 
基于前述的隐式反馈行为样本和用户评分信息，应用线性回归得到行为权重矩阵

G Icon M N×∈ℜWEIGHT ，

其中，
GM = A 为群体用户隐式反馈行为集的基数， IN 为情感推荐系统中推荐网页内容的类别数。则粗粒

度的用户情感偏好为： 
ConCon 'INT ACT= ×WEIGHT

����� ������
                                  (1) 

细粒度用户情感偏好是指用户感兴趣的具体网页内容的偏好信息，是用户兴趣的微观展现。综合考

虑情感偏好判别算法的精确性和复杂性，本文采用潜在因素模型(Latent Factor Models, LFM)中的奇异值

分解(Singular Value Decomposition, SVD)算法。 
在用户与情感推荐系统交互过程中，用户的隐式反馈行为序列被记录。随后分析此序列中有关群体

用户隐式反馈行为集中包含的行为，并对被记录行为的相关属性进行量化，将量化值作为因子，则用户 u

的因子向量为 1GM
u

×∈ℜx ，物品 i 的因子向量为 1GM
i

×∈ℜy ，基于隐式反馈行为，用户 u 对物品 i 的情感偏

好值为 Tˆui u ip = x y 。根据前述隐式反馈行为效用的分析，可计算得到此情感偏好值对应的置信度为 uic 。 

1

GM

ui i ic w c= ∑ G                                          (2) 

其中， icG 为用户各隐式反馈行为的置信度， iw 为其权重。 
根据 SVD 算法，基于用户 u 对一些物品的已有情感偏好 uip ，通过最小化代价函数，如式(3)所示，

便可求得此用户 u 对其余未浏览物品 i 的用户因子向量 ux 和物品因子向量 iy ，进而通过 Tˆui u ip = x y 计算出

未浏览物品的情感偏好估计。当计算出用户 u 对所有物品的情感偏好值时，取最大的 Top N 个物品进行

后续推荐。 

( )2 2 2T

, ,
min ui ui u i u ix y u i u i

c p x yκ
⋅ ⋅

 − + + 
 

∑ ∑ ∑x y                            (3) 

此外，还可将上述两种不同粒度的用户情感偏好判别方法相结合，先计算得到粗粒度的用户情感偏

好，即用户感兴趣的物品类别，再在该类别中，运用 SVD 方法，进而获得用户感兴趣的具体物品的偏好 
 

 
Figure 1. Implicit feedback sentiment preference computing model 
图 1. 隐式反馈情感偏好计算模型 
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信息。由于是在一类物品中搜索 ux 和 iy ，用户情感偏好的判别速度会有所提高。 

4. 实验 

在基于用户网络浏览行为的情感偏好判别过程中，本小节首先应用线性回归进行粗粒度用户情感偏

好判别。随后，应用 SVD 方法进行细粒度用户情感偏好判别。 
(1) 粗粒度用户情感偏好 
基于前述的隐式反馈行为样本和用户评分信息，应用线性回归得到行为权重矩阵

G Icon M N×∈ℜWEIGHT ，

其中， 7GM = ，进而可通过(1)式判别用户对不同类别网页内容的偏好程度。图 2 反映了对于某一类网页，

综合 48 名用户的网络浏览隐式行为数据，应用线性回归建立模型，当置信区间为 95%时的拟合数据残差，

其中有 2 个离群点。 
在得到网络浏览隐式行为的线性回归模型后，将用户的网络浏览隐式行为数据作为测试样本，分别

针对 2 类网页内容进行粗粒度用户情感偏好判别，结果如图 3 所示。 
由图 3 可以看出，用户针对不同类别的网页内容，通过其网络浏览过程中的隐式行为，可以以较粗的

粒度区分不同用户对网页内容的偏好。例如，基于第一类网页内容所建立的网络浏览隐式行为回归模型，

通过用户的网络浏览隐式行为预测得到的评分，都在 0~5 分的合理区间内，而基于第二类网页内容所建立

的网络浏览隐式行为回归模型，则有预测评分超出合理区间，进而可粗略判断用户对某类网页的兴趣偏好。 
(2) 细粒度用户情感偏好 
本文采用潜在因素模型(Latent Factor Models, LFM)中的奇异值分解(Singular Value Decomposition, 

SVD)算法。 
潜在因素模型通过假设一个潜在因子空间，分别得到用户-潜在因子，潜在因子-隐式行为矩阵，然后

通过矩阵相乘得到用户兴趣偏好细粒度判别模型。 
本文建立用户-隐式行为矩阵，矩阵中的元素表示用户在进行某网页内容的浏览时，所做出隐式浏览

行为的归一化信息。一般来说，此矩阵是一个非常稀疏的矩阵，因为我们不可能要求所有用户对于各网

页内容采用所有的隐式行为。于是利用稀疏的矩阵，填充得到一个满矩阵就是我们的目的。本文应用奇

异值分解 SVD 算法，通过稀疏矩阵中的已知值，分解得到两个矩阵，按需要进行约简后再相乘，填充稀 
 

 
Figure 2. Residuals of linear regression fitting data 
图 2. 线性回归拟合数据残差 
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(a) 第一类网页内容                                   (b) 第二类网页内容 

Figure 3. Discriminant distinguish ability of coarse-grained preference for different types of web contents 
图 3. 不同类别网页内容的粗粒度偏好判别可区分性 
 

 
Figure 4. Fine grained user preference discrimination 
图 4. 不同类别网页内容的粗粒度偏好判别可区分性 

 

疏矩阵后可得到一个满的用户-隐式行为矩阵，即用户兴趣偏好细粒度判别模型。 
随后，当新的用户浏览此类网页时，记录下其隐式浏览行为，并进行量化和归一化，通过与上述矩

阵模型中的行向量进行相似性比较，本文中采用余弦相似度计算后，即可找出与新用户最相似的已知用

户，可认为两者具有相似的情感偏好。 
基于细粒度用户情感偏好模型，新用户的兴趣偏好判别效果如图 4 所示。 
图 4 中“*”是新用户按照自己的兴趣偏好对不同网页进行显式打分的分值，“〇”表示通过新用户

的网页浏览隐式行为预测的兴趣偏好分值，即与新用户相似性较高的已知用户的显式打分分值。从图 4
中可以看出，用户的实际兴趣偏好量化分值与预测分值较为接近，预测成功率较高，基本反映了用户对

此类网页内容中各网页的偏好程度。 
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5. 结论 

本文基于回归和 SVD 理论，提出了基于用户隐式反馈行为的情感偏好判别方法，包括粗粒度判别和

细粒度判别。通过实验，验证了在用户行为维度的基础上，通过增加网页内容的类别维度，可以提高情

感偏好粗粒度判别的准确性。同时基于所提出的用户细粒度兴趣偏好判别模型，对偏好判别也具有较高

的成功率，可以反映用户对此类网页内容中各网页的偏好程度。 
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