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一 种改进的协同过滤推荐算法 

王 茜 王均波 

(重庆大学计算机学院 重庆400044) 

摘 要 传统的协同过滤算法在寻找最近邻居集合时没有考虑时间因素的影响，仅从用户或者项目单方面出发计算 

用户或者项 目的相似性以产生推荐结果，也忽略了用户特征对推荐的影响。针对上述问题，引入时间遗忘函数、黏度 

函数、用户特征向量，对协同过滤算法寻找用户的最近邻居集合过程进行了改进，体现了时间效应、用户偏好程度和用 

户特征。采用 MovieLens数据集进行 了一系列对比实验，结果表明，改进后的算法能够明显提高推荐的准确度。 
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Improved Collaborative Filtering Recommendation Algorithm 
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Abstract When searching the nearest neighbor set。the traditional collaborative filtering algorithm ignores the impact of 

the time factor，only from the user or item takes into account the similarity of the user or item unilaterally，and ignores 

the impact of user characteristics on recommendation．Aiming to the above problems，we introduced the time forgotten 

function，resources viscosity function and the user feature vector，and improved the process of finding the user’S nearest 

neighbor set，reflected the time effect，degree of user preferences and user characteristics，and tested this new methodol— 

ogy on data set got from MovieLens．The results of experiment show that proposed method can improve the accuracy of 

the prediction． 
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1 引言 

随着网络的普及，网络资源不断丰富，网络信息量不断膨 

胀。用户要在众多的选择中挑选出自己真正需要的信息好比 

大海捞针。个性化推荐系统应运而生，它为不同用户提供不 

同的服务，以满足不同的需求，带来了由 “人找信息”到“信息 

找人”的转变。常用的推荐方法有基于内容的推荐、基于知识 

的推荐、协同过滤推荐以及组合推荐等[1]，其中协同过滤推荐 

是迄今为止应用最成功的个性化推荐技术之一_2]，其基本思 

想是：通过计算用户对项目评分之间的相似性，搜索目标用户 

的最近邻居，然后根据最近邻居的评分向目标用户产生推 

荐[ 。 

现有的协同过滤推荐算法存在下列问题：①只考虑了用 

户或项目间的相似性，忽略了用户兴趣的动态变化_3 ]。现实 

生活中，用户对商品的喜好会随着时间的推移发生改变。传 

统的协同过滤算法利用用户一项目评分矩阵来进行推荐计算， 

未考虑用户访问项 目的具体时间，未反映用户兴趣随时间的 

变化过程 ，当用户兴趣发生改变时，现有的推荐系统不能及时 

反应，从而导致系统推荐的项目偏离了用户的真实喜好。② 

仅从用户或项 目单方面出发，只考虑了用户或者项 目单方面 

的相似性 ，而实际上用户可能喜欢相似用户所购买的商品，也 

可能喜欢非相似用户所购买商品的相似商品_】 ]。③不同 

特征的人其兴趣爱好可能不同，而同一类别的人的兴趣爱好 

则具有一定的相似性。所以，在寻找目标用户的最近邻居时， 

用户特征也是一个不容忽视的因素，但在传统的协同过滤算 

法中并没有体现出这一点_2㈣]。 

针对上述问题，在传统协同过滤算法的基础上，论文引入 

时间遗忘函数、黏度函数、用户特征向量 ，提出了一种适应用 

户兴趣变化和基于用户特征的个性化推荐算法，改进了寻找 

最近邻居集合的过程，综合考虑了时间效应、用户特征和用户 

偏好程度，提高了推荐的准确性。 

2 传统协同过滤算法 

协同过滤推荐技术是当前最成功的推荐技术之一[2 ， 

典型的协同过滤算法是基于用户的。协同过滤推荐算法的实 

现过程分为3步：建立用户模型、寻找最近邻居和产生推荐项 

目。 

①建立用户模型：协同过滤算法的输入数据通常表示为 

一 个 m* 的用户一评价矩阵R，m是用户数，n是项目数， ， 

表示第“个用户对第i项的评价值。通常采用5级评分的办 

法 ，评分越高表明该用户对该项目的兴趣越大。 

②寻找最近邻居：在这一阶段，主要完成对目标用户最近 

邻居的查找。通过计算目标用户与其他用户之间的相似度， 

找出与 目标用户最相似的“最近邻居”集。即：对 目标用户 “， 
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产生一个以相似度 sire(“， )递减排列 的“邻居”集合 一 

{N ， ，⋯，Ni}，“ N 。该过程分两步完成：首先计算用户 

之问的相似度，可采用皮尔森相关系数、余弦相似性和修正的 

余弦相似性等度量方法_1]，本文采用皮尔森相关系数(式 1)， 

其次是根据如下方法选择“最近邻居”：(1)选择相似度大于设 

定阈值的用户；(2)选择相似度最大的前 k个用户；(3)选择相 

似度大于预定阈值的 k个用户，本文采用第(2)种方法。 

∑ (ru． 一ru)( 一rv) 

一_7= 专亏 
V i6lurv ∈』 

式中，sim(u， )表示目标用户 与用户 的相似度， 表示 

用户“对项 目i的评分， ， 表示用户 对项 目i的评分，7 和 

7 分别表示用户 “和用户 73对项目的平均评分 ， 表示用户 

“和用户73共同评价过的项 目集合。 

③产生推荐项目：设 目标用户 “已评价项 目集合为 j ， 

则目标用户“对任意项目i的预测评分P 可通过邻居用户 

对项 目i(i∈L)的评分得到，计算方法如下 ： 

∑ sire(“， )*( ． 一t-v) 

P 一ru+二  (2) 

∈Nu 

通过上述方法预测出 目标用户对未评价项 目的评分，然 

后选择预测评分最高的 TOP-N项推荐给 目标用户。 

3 改进算法 

3．1 时间效应 

传统协同过滤算法在寻找用户的最近邻居时，将用户不 

同时间的项 目评分同等对待，没有考虑用户对各个项 目的评 

分不是在同一时间段进行的实际情况。一般来说，用户近期 

访问过的项 目对推荐该用户未来可能感兴趣的项 目起 比较重 

要的作用，而早期的访问记录对生成推荐结果影响相对较小， 

这是因为用户的兴趣偏好随时问发生改变，而在较短的一段 

时间间隔内用户的兴趣相对稳定。因此一个用户感兴趣的项 

目最可能和他近期访问过的项目相似。也就是说，虽然所有 

评价都对推荐结果有影响，但最新评价贡献更大，旧数据反映 

用户以前的喜好 ，它在推荐的预测上应占较小的权值。 

心理学家对遗忘现象的研究表明：人类的遗忘过程是逐 

步的、非线性的[“]。借鉴人类的遗忘规律，本文引入非线性 

逐步遗忘策略一遗忘函数。按时间 t对项 目评分进行衰减，改 

变不同时问内评分对推荐结果的贡献。 

遗忘函数 h(u，f)用来描述用户 “随时间的遗忘过程。h 

(“，￡)是一个单调递减函数，以反映用户 “近期访问过的项 目 

的重要性，其函数值在(O，1]范围内。目前用于描述人类遗忘 

过程的遗忘函数主要有线性衰减函数 和指数函数嘲。 

如图 1所示，一般指数函数衰减速度过快，函数值迅速趋 

于 0，而线性衰减函数衰减速度太慢。基于上述分析 ，论文定 

义遗忘函数为： 

(“，￡)一P[ (f十n户] (3) 

d，6为常数。设 ， 表示用户 “访问项 目i的时间与该用 

户最晚访问项 目的时间间隔，丁为一时间间隔基本单位，t一 

[夸]。 

图 1 不同函数衰减速度比较 

3．2 用户偏好度 

传统的协同过滤算法仅考虑了用户或者项 目单方面的相 

似性 ，忽视了用户和项 目两者问的联系。本文引入用户 “对 

项 目i的黏度函数Y(“， )来表示用户 “对项目i的偏好度。 

设用户 “已访问过的项 目集合为 I ，对于项 目i∈L，如 

果 i和 ， 中项 目相似度较高，说明项 目 i和用户 “的当前兴 

趣较相近，则在未来一段时间内，用户 “感兴趣的项 目很可能 

也和项 目i相似，即项 目i对生成用户 的推荐起比较重要的 

作用。基于此我们定义黏度函数 y(u， )来衡量项 目i和用户 

“当前兴趣的相关程度，它用 i和 J 的平均总体相似度 sim 

( ，L)来表示 ，而 i和 J 平均总体相似度可以通过计算 i和 

I 中每个项 目的平均相似度获得： 

sim(i， ) 
t r 。 

y(u， )一sim(i，L)一 T 广  (4) 
l 1“I 

式中，l I l表示 j 中的项 目数。为计算 (“， )，需要计算 i 

和 J 中每个项 目的相似度 ，若集合 L中项 目数为 ，则计算 

y(u， )的时间复杂度为 0(n )，一个用户访问过的项 目数通 

常比较小，因此不会对算法的实时性有太大影响。 

3．3 用户特征向量 

不同特征的人拥有的兴趣爱好可能不同，而同一类别的 

人兴趣爱好则具有一定的相似性。所以，在寻找 目标用户的 

最近邻居时，用户特征也是一个不容忽视的因素。通过构建 

用户特征向量，有助于寻找与目标用户更相似的邻居。 

年龄层次不同的人 ，因为其阅历不同，对生活的领悟程度 

也不同，所以喜欢的物体层次、类别会有些差异。女性多喜欢 

情感剧，而男性多喜欢警匪片，说明性别差异也会对用户的兴 

趣取向产生影响。此外 ，具有相同职业的人对事物更可能有 

相同的理解角度，往往会喜欢同一类型的东西。因此本文选 

择年龄、职业和性别 3个因素作为表征用户特征的特征因素。 

将职业空间中所有职业按其类别描述成一棵倒立的树， 

称为职业树 ]，如图 2所示。 

图 2 职业树 

职业树的总层数称为职业树高度，记为 。职业 a，b在 

职业树中最近的共同父类称为a，b的最近父类，其位于职业 

树上的层次称为其高度，记为 当a，b的最近父类为职业 

树的根节点时，Ho， 一0。设用户 “职业为n，用户 口职业为 

b，定义用户 U， 在特征向量空间职业维的相似性 0(“， )为 
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职业 a，b之间的相似度 simo(n，6)，即： 

0( )=Sirnn(口，6)一J ’( 6) (5) 0( ， )一sirT】0(口，6)一 H。’ (5) 
【1， (n一6) 

例如在图 2中，职业树的高度 I4o一4，对职业 n和职业b 

而言，最近共同父类为职业类A，相应的Hncc一)一2，由此职 

业 a，b的相似度 si玎lo(n，6)一O．5 

设用户 U的性别为 S ，用户 的性别为S ，则用户 “， 

在特征向量空间性别维的相似性S(“， )表示为： 

f0， S ≠ 

s “， 一I1， — (6) 
设用户 “的年龄为A ，用户 73的年龄为A ，则用户 “， 

在特征向量空间年龄维的相似性A(“，口)表示为： 

r1， A 一A ≤5 

A 一1 ， A 一A >5 (7’ L l[A 一A ]l’ ，， 
用户 和 在用户特征向量上的相似度 si“ (“， )通过 

如下式来计算： 

sirr~(“，口)一zS(u， )+ (“，口)+(1一X--c?)O(u， )(8) 

式中，Y，8为修正系数，分别影响性别、年龄和职业 3个维在 

用户特征向量相似度上所起的作用。一般根据统计信息或者 

实验结果来调整其大小，不同的推荐系统，可以动态调整其值 

来优化推荐效果。 

3．4 改进算法流程 

把上述方法引入到传统的协同过滤推荐算法中，提出了 

一 种改进后的协同过滤算法，通过遗忘函数对原始的用户一评 

价矩阵R按照评价时间进行修正，增加时问效应，突出用户 

近期评价数据对推荐的贡献，获得修正后的用户一评价矩阵 

R 。在传统用户相似度基础上，结合用户在用户特征向量空 

间上的相似度来构造用户的综合相似度，依据用户综合相似 

度大小获得用户的最近邻居集。改进后的推荐流程如图 3所 

示 。 

l信息收集，信息处理 l 一 
毒 t 

l建立甩户≠价矩阵’l建立星塞 向I 高线 ’ l f钯阵 l 
J是立修正用 一评价矩阵l l —— 

● T —  

II 用 棚户I l计l l I量相似度 I 
’ 

l计算用户综合相似度，l 在线 

I 获得用户邻居集合 l 
● 

l预测评分，产生推荐 J 一  

图3 改进算法流程图 

输入：目标用户“，用户一评价矩阵R，用户特征向量矩阵V 

输出：向目标用户U进行推荐的TOP-N推荐集 

Setp 1 建立修正用户一项目评分矩阵R 

对每个评分 ． ∈R，采用式(3)计算7-t 一 ． ×h(u，t)， 

建立修正用户一项 目评分矩阵R 。用户的兴趣在短期 内是相 

对稳定的，修正用户一项目评分矩阵R 是可以离线生成的，间 

隔 T周期更新。 

Step2 计算用户特征向量上的相似度 simo(“， ) 

在用户特征向量矩阵 V上，采用式(8)计算 目标用户 U 

与用户在用户特征向量上的相似度 sirn~( ， )。 
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Step3 计算目标用户和候选用户原始相似度sim(u， 

在修正用户一项目评分矩阵R 上，结合式(4)和皮尔森相 

关系数法，计算 目标用户和候选用户的原始相似度： 

sim(u， )一 

∑ (／ 一 )×(／ --r~)Xy(u， ) 

(9) 

Step4 计算用户综合相似度，获取目标用户的邻居集合 

在 Step2和Step3基础上，采用式(10)计算目标用户与每 

个候选用户的复合相似度，同样采用Top-N策略获取 个用 

户作为目标用户的邻居用户。 

sire (“，口)一 sim(u， )+(1--a)sirn~(“， ) (1O) 

Step5 进行预测评分，产生推荐 

由step4计算得到的邻居用户对目标用户未评分的项目 

进行预测评分，预测评分的计算以及推荐的产生仍然采用第 

2节中介绍的方法。 

4 实验结果及分析 

4．1 实验数据选取和度量标准 

实验数据采用美国Minnesota大学 GroupLens项目组提 

供的Movielens数据集。它包含了943名用户对 1682部电影 

的评价，每个用户至少评价过 2O部电影 ，评分值为 1到 5之 

间的整数，数值越高，表明用户对该电影的偏爱程度越高。 

本文采用通常使用的平均绝对偏差 MAE作为准确性度 

量标准，采用推荐产生的平均消耗时间(MCT)作为算法效率 

度量标准。MAE通过计算预测的用户评分与实际的用户评 

分之间的偏差度量可知预测的准确性，MAE越小，推荐质量 

越高。 

设目标用户的预测评价集合为 P 一( ， Ji一1，2，⋯， 

，z)，对应的目标用户实际评价集合为 R =(Tu， li一1，2，⋯， 

}。对于每个不为零的预测一评价对 < ．f， ， >，计算 

( ． 一 ， ) 

MAE一 厂  

式中，L为测试集内目标用户“的预测值和真实评价值都不 

为 0的项目集。 

4．2 实验结果及分析 

本文设计了4组实验，将改进算法与传统的协同过滤算 

法和基于时间改进型协同过滤算法[3 产生的推荐结果进行对 

比。式(3)中的 口，b分别取 20，1／lO；式(8)中的 ， 分别取 

o．2，o．5。 

实验一 测试遗忘函数中时间间隔 丁对推荐结果的影 

响，丁分别取 1O，15，2O进行试验，结果如图4所示。 
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图4 不同 T值对推荐结果的影响 

实验结果表明，不同 T值对推荐准确度有一定的影响， 

过长或者过短都会对算法起到负面作用。当T一15时算法 
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性能较佳。 

实验二 测试式(11)中a取不同值对推荐准确度的影 

响，试验中a分别取 0．7，0．8，0．9，如图 5所示。 

” ‰。N2 O ber25。f遗hbor35 ” 
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图5 不同a取值对推荐准确度的影响图 

从图 5可以看出，引入时间遗忘函数、用户偏好度、用户 

特征向量能较大地提高推荐准确度，尤其当邻居数目较大时， 

准确度提高更为明显。由此可见，综合考虑时间效应、用户偏 

好有效地突出了用户近期访问数据对生成推荐的重要性，结 

合用户特征向量，使推荐结果能更好地反映用户的当前兴趣。 

同时可以看出，a的取值对推荐准确度也有比较大的影响，a 

取值过大或过小都会对推推荐效果产生负面影响，当 a一0．8 

时，推荐结果较佳。 

实验三 对比本文提出的改进算法、传统的协同过滤算 

法、基于时间改进型协同过滤算法的推荐准确度。 

从图 6可以看出，本文算法与其他算法相比，推荐精度有 
一 定程度的提高，尤其当邻居数目较大时，准确率提高更为明 

显。但最近邻居的选取对算法准确率有比较大的影响，其值 

过大或者过小都会对推推荐效果产生负面影响。本实验取邻 

居数目为 35到 45之间比较合适 。 
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图6 不同邻居数目对推荐准确度的影响图 

实验四 测试本文提出的改进算法与传统的协同过滤算 

法、基于时间改进型协同过滤算法的时间性能(a一0．8，邻居 

数目：35，连续做 50次实验平均结果)。 

表1 本文改进算法与其他协同过滤在效率的比较 

推荐策略 MCT 

传统的协同过滤算法 15006．32(ms) 

基于时间的协同过滤算法 15194．45(ms) 

本文改进协同过滤算法 15206．65(ms) 

从表 1可以看出，本文提出的改进算法在效率上并没有 

明显的差距。从图 3可以看到，本文算法采用 了离线和在线 

计算相结合的方式，虽然引入了用户特征向量上的相似度计 

算和用户偏好度计算 ，二者的算法复杂度分别为 0(m)和 O 

(n )，但是用户数 目 和用户评价过商品数目 z都相对较 

小，所以对推荐的效率也没有明显的影响。 

结束语 针对协同过滤算法中存在的用户兴趣变化、用 

户项 目间联系单一和缺乏用户特征信息的问题 ，本文提出了 

适应用户兴趣变化和基于用户特征的个性化推荐算法，在协 

同过滤算法的基础上，引入了时间遗忘函数、黏度函数、用户 

特征向量，改进了寻找最近邻居集合过程，综合考虑了时问效 

应、用户特征和用户偏好程度 ，从而提高了寻找最近邻居的准 

确度。实验表明，本文提出的算法在一定程度上克服了传统 

协同过滤算法的弊端，能较大提高推荐的准确度，尤其在参数 

设置得当的情况下，算法性能有明显提高。 
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