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基于图数据库的用户目标信息个性化推荐方法
林  楠 1

LIN Nan    

 摘　要                用户目标信息个性化推荐系统在用户和商品交互数据稀少或新用户与商品缺乏历史数据时，会出现数据

稀疏性和冷启动问题。这使传统方法通过简单的矩阵形式难以描述用户与商品关系，无法有效挖掘能够

反映用户偏好的深层次特征，最终导致推荐信息与用户需求适配度低。为此，提出一种基于图数据库的

用户目标信息个性化推荐方法。该方法利用图数据库的结构化特点，深入捕捉和分析用户与商品间的关

联，提取并标注用户目标信息。从用户历史行为数据中提取出能够反映用户偏好的深层次特征，引入协

同过滤模型，基于目标信息中挖掘出的用户偏好模式构建用户偏好模型。运用自然语言处理和机器学习

技术，从信息资源中提取标签，并结合之前构建的用户偏好模型，设计个性化的目标信息资源推荐。实

验结果表明：该方法不仅能显著提升推荐信息与用户需求的适配程度，还能增加个性化信息的推荐量，

从而更好地满足用户的个性化需求。   
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0  引言

用户在面对庞大的信息源时，往往难以迅速找到真正符

合自己需求和目标的内容。因此，深入研究用户目标信息个

性化推荐方法具有重要的理论和实践意义。这不仅有助于提

升用户体验，还能为信息传播、电子商务等众多领域的发展

提供有力的支持。

目前，已有诸多学者在这一领域进行了积极探索，例如，

赵莉苹 [1] 通过采集历史数据，筛选关键特征并利用 K- 中心

聚类算法深入挖掘用户行为特征，建立了用户行为特征与资

源特征的关联规则，并结合偏好因子，为用户生成了个性化

的资源推荐列表。在该方法中，K- 中心聚类算法通常需要足

够的数据点来形成有效的聚类。在数据稀疏的情况下，聚类

结果会不准确，影响对用户行为特征的深入挖掘，使得难以

从聚类结果中提取出能够反映用户偏好的深层次特征，导致

最终生成的个性化资源推荐列表与用户需求适配度较低。李

智彪等人 [2] 通过多维度算法，即利用 Jaccard 相似系数、夹

角余弦相似度和潜在狄利克雷分布（LDA）主题模型相似度

算法，计算实验方剂与煎煮数据库中方剂间的相似度，进而

为经典名方提供个性化的煎煮参数推荐。Jaccard 相似系数是

基于集合的交集和并集来计算相似度的。当数据稀疏时，所

形成的集合元素有限，会导致计算出的交集和并集不能准确

反映方剂之间的真实相似关系，影响最终的推荐适配度。

针对现有推荐方法存在的局限性，本文将引入图数据库

技术，设计并研究一种用户目标信息个性化推荐的新方法。

1  基于图数据库的用户目标信息提取与标注行为处理

个性化推荐系统中，用户与商品关系多维度、多层面

且动态变化（因用户兴趣需求随时间改变），传统数据处理

方式难以应对大规模多维度数据，导致推荐不精准、用户满

意度低 [3]。利用图数据库的结构化特点可解决此问题，通过

导入用户行为数据和商品信息构建用户 - 商品图，该图能展

示直接联系、揭示潜在关联路径和社群结构，计算用户相似

度可挖掘潜在兴趣偏好，实现用户目标信息提取与标注行为

处理 [4]。

在此过程中，首先将用户行为数据（如浏览、购买、评

价等）和商品信息（如属性、标签等）导入图数据库，构建

出用户节点、商品节点以及节点之间的关系边，形成用户 -

商品图。利用图数据库中的节点和关系数据，可以计算用户

之间的相似度。用户相似度的计算公式为：

                                                   （1）

式中：T 表示用户 ui 与 uj 之间相似度； 、 表示 ui、uj 的特
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征向量。

基于用户兴趣偏好、购买习惯、社交关系等信息、行为

数据及相似度计算结果构建用户画像；借助图数据库关系边

识别用户标注行为（如评分、评论、点赞等）[5]，并综合分

析其频率、分布、趋势，深入了解用户偏好变化与市场需求；

利用机器学习算法和关系数据预测用户未来标注行为 。预测

公式为：

                                    （2）

式中：P 表示用户标注行为的预测结果；A 表示用户的未来

标注行为；B 表示已知的用户行为或特征。

对于高概率的标注行为，可以提前进行推荐或提醒，而

对于低概率的标注行为，则可以适当减少不必要的推送，避

免对用户造成干扰 [6]。

图数据库能够高效地存储和查询用户与商品之间的复杂

关系，使得在交互数据稀少或新用户与商品缺乏历史数据的

情况下，也能通过图结构中的关联信息来推断用户的潜在偏

好。这种深入的捕捉和分析能力，为后续的用户偏好建模和

个性化推荐打下了坚实的基础。

2  用户偏好建模

在用户目标信息个性化推荐过程中，利用图数据库的

结构化特点对用户偏好进行深入建模。首先，通过分析用户

与商品的关联关系以及用户的具体行为数据，能够提取出能

够深刻反映用户偏好的深层次特征。随后，基于这些特征，

引入了协同过滤模型来构建用户偏好模型。通过代入基于目

标信息中挖掘出的用户偏好模式生成针对某个用户的偏好模

型，并遍历所有用户完成综合模型的构建 [7]。该模型能够根

据用户的历史行为数据，预测用户未来可能感兴趣的商品，

从而实现个性化推荐。

协同过滤模型训练公式为：

                                           （3）

式中：S 表示用户历史上明确表示过喜好的信息集合；I 表示

与用户喜欢过的信息相似的其他信息集合；m 表示训练协同

过滤模型的过程。在此基础上，根据训练的数据，建立用户

偏好向量，计算公式为：

                                            （4）

式中：p 表示用户偏好向量；w 表示重要性权重； 表示某信

息的权重向量。利用用户偏好向量信息，建立用户偏好模型，

计算公式为：

                      （5）

式中：f 表示用户偏好模型；r 表示用户对某信息的评分；

表示 r 的预测值；θ 表示训练数据集；λ 表示正则化系数。

在实际操作中，将相关数据代入上述模型，生成针对某

个用户的个性化偏好模型。然后，遍历所有用户，按照相同

的方式生成用户的偏好模型，从而完成整个综合模型的构建。

此时，该模型就能够根据用户的历史行为数据，预测用户未

来可能感兴趣的商品，进而实现个性化推荐 [8]。

3  基于综合标签的目标信息资源个性化推荐

运用自然语言处理和机器学习技术，本文设计了一套

个性化的目标信息资源推荐方案。先基于目标信息资源特

性构建含多维度的标签体系，自动抽取标签；再依据用户

历史和标注行为，结合用户偏好模型构建用户 - 标签偏好

矩阵，用隐语义分析技术挖掘潜在关联形成用户标签偏好

向量 [9]；最后根据信息资源标签集合与用户标签偏好向量

计算匹配度，用推荐算法生成个性化推荐列表，实现基于

综合标签和用户偏好模型的个性化推荐，兼顾信息覆盖与

用户需求。目标信息资源个性化推荐方案的流程图，如图

1 所示。
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图 1  目标信息资源个性化推荐

根据用户的历史行为数据和标注行为，构建用户 - 标签

偏好矩阵。矩阵中的元素表示用户对某个标签的偏好程度。

用户 - 标签偏好矩阵元素计算公式为：

                                                                （6）

式中：C 表示用户 - 标签偏好矩阵；t 表示矩阵元素；χ 表示

信息资源集合。使用隐语义分析，挖掘用户与标签之间的潜

在关系，对于每个用户，计算其对所有标签的偏好权重，形

成用户的标签偏好向量，考虑标签的热门程度和用户对该标

签的独特偏好，对标签权重进行归一化和调整。处理过程用

公式表示为：

                                                 （7）

式中：W 表示标签权重处理；L 表示标签字节长度；β 表示

所有标签的集合。根据目标信息资源的标签集合和基于用户

偏好模型生成的标签偏好向量，计算信息资源与用户之间的
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匹配度，使用推荐算法生成个性化的推荐列表 [10]。推荐过程

公式为：

                                                        （8）

式中：Z 表示个性化推荐列表；l 表示个性化推荐信息数量；

表示信息资源的覆盖程度；h 表示用户需求量。

4  对比实验

4.1  实验准备

本次实验选取了一家大型互联网公司作为研究对象，其

用户网络信息样本如表 1 所示。

表 1  用户网络信息样本

用户 ID 性别 网络接入方式
上网时长

（h/ 周）

访问频次

（次 / 周）

U1 男 Wi-Fi 20 50

U2 女 4G 15 40

U3 男 Wi-Fi 30 70

U4 女 5G 10 30

U5 男 Wi-Fi 25 60

U6 女 4G 18 45

U7 男 3G 8 20

在实验中，收集了用户行为数据，包括用户浏览、购买、

评价及收藏等各项活动，并同步收集了商品数据，详细记录

了商品信息、属性及标签等内容。安装并成功配置了图数据

库环境，以确保各项技术参数满足实验需求，具体参数如表

2 所示。

表 2  图数据库环境的技术参数

序号 项目 参数

1 数据库类型 Neo4j

2 安装版本 Neo4j 4.5.3

3 存储空间 10 TB

4 内存配置 64 GB

5 CPU 配置 Intel Xeon E5-2680 v4，28 核心

6 网络带宽 1 Gbit/s

7 并发连接数 1000

基于这一环境，利用数据导入工具将用户行为数据、商

品数据及用户画像数据导入图数据库中。在此过程中，构建

了用户、商品、标签等节点，并明确了用户与商品、商品与

标签等关系边界。根据数据的具体特点，设计了图数据库的

模式，包括节点属性、关系类型等。根据图分析算法的结果，

生成了一个个性化推荐列表。

完成上述设计后，引入了文献 [1] 中提出的基于用户

行为特征的推荐方法，以及文献 [2] 中提出的基于融合多

维度相似算法的推荐方法，并将这两种方法作为对照组。

同时，采用上述 3 种方法共同进行用户目标信息的个性化

推荐。

4.2  实验结果与分析

在对比实验中，将 3 种不同方法推荐的信息与用户偏好

程度进行匹配，并分析了用户对推荐信息的偏好程度，以此

作为实验结果的关键指标。同时，还统计了个性化推荐信息

的具体条数，具体如图 2~4 所示。
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图 2  本文方法推荐后用户对推荐信息的偏好程度
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图 3  文献 [1] 方法推荐后用户对推荐信息的偏好程度
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图 4  文献 [2] 方法推荐后用户对推荐信息的偏好程度

从图 2 可以看出，本文方法进行个性化推荐后，用户对
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推荐信息的偏好程度在 80%~100% 之间，这显示出用户对推

荐信息高度认可，也进一步证明该方法推荐的信息与用户需

求信息相似度较高。应用文献 [1] 方法进行信息推荐后，用

户偏好程度在 60% ~80% 之间，相较于本文方法偏好程度有

所降低，说明其推荐信息与用户需求的匹配程度相对一般。

而从图 4 结果来看，用户对大部分推荐信息的偏好程度主要

集中在 40%~60% 之间，表明这些推荐信息与用户需求的匹

配程度较低，难以满足用户对信息的个性化需求 。

在此基础上，对 3 种方法为用户推荐的个性化信息量进

行了汇总，具体结果如表 3 所示。

表 3  不同方法用户推荐的信息量对比

用户编号
推荐的信息量（×105 条）

本文方法 文献 [1] 方法 文献 [2] 方法

1 6.5 5.1 4.8

2 5.2 4.6 4.5

3 6.1 5.9 6.0

4 3.6 3.2 3.4

5 4.5 3.9 4.3

6 3.6 3.5 3.2

7 3.7 2.9 3.5

8 3.5 3.4 3.4

9 6.9 6.8 6.2

10 4.2 4.0 4.1

从表 3 所示的实验结果可以看出，在为用户进行目标

信息的个性化推荐时，本文方法推荐的个性化信息量最多，

而文献 [1] 和文献 [2] 方法推荐的个性化信息量相对较少。

这一成果验证了本文方法的有效性。具体而言，该方法不

仅显著提升了推荐信息与用户需求的匹配度，还大幅度增

加了个性化信息的推荐数量，从而更好地满足了用户对网

络信息多元化的需求。本文方法的优势核心在于充分利用

了图数据库的结构化存储和高效查询能力，深入挖掘了用

户与商品之间的潜在关联，并成功提取出了有价值的目标

信息。这一关键步骤直接奠定了后续推荐过程有效性和个

性化信息推荐量的坚实基础，使得最终推荐的个性化信息

量达到了最高水平，进一步验证了本文方法的卓越性能和

实际应用价值。

5  结语

个性化推荐系统的核心在于深度挖掘与分析用户数

据，以便精准捕捉用户偏好。然而，现有的推荐方法在用

户和商品交互数据稀缺或者面临新用户与商品冷启动的情

况下，存在推荐信息与用户需求适配度低的问题。为此，

本文提出一种基于图数据库的用户目标信息个性化推荐方

法。实验结果表明，该方法不仅有效解决了数据稀疏性和

冷启动问题，还显著提升了推荐的精准度与多样性。展望

未来，将继续深化这一领域的研究，不断探索图数据库技

术在个性化推荐中的新应用与潜力，以期为用户带来更加

丰富、精准、个性化的服务体验，进一步推动互联网个性

化服务行业的蓬勃发展。
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