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基于滚动时间窗的动态协同过滤推荐模型及算法 
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(上海交通大学自动化系系统控制与信息处理教育部重点实验室 上海 200240) 

摘 要 为了提高传统的协同过滤推荐系统的性能，首次提 出了考虑时序性的基于滚动时间窗的用户 项 目时间三 

维动态模型，并在此基础上研究了针对该模型的协同过滤推荐算法。该模型算法对不同时间的兴趣评分按时间序列 

处理，用户兴趣相似度由不同时间段的分量组合而成，提高了算法的时效性；进而推导出了该模型的增量算法，利用增 

量算法减少了计算相似度的时间复杂度，从而提高了算法的扩展性 ；最后设计了合理的实验，实验结果表明提 出的三 

维动态模型及算法在命中率性能上优于传统的二维协同过滤推荐模型及算法。 
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Abstract For improving the performance of the traditional collaborative filtering recommender system ，a dynamic user 

item-time three~dimensional mode1 based on rolling time windows was proposed，which considers the time sequence 

problem．Then a special collaborative filtering(CF)algorithm was explored to work with the mode1．The interest scores 

at different times are regarded differently according to the time sequence and the similarities between users are com— 

posed of componenlS at different times，which increases the timeliness of the algorithm．In addition，the similarities can 

also be calculated quickly by an incremental form ula deduced in this paper SO as to improve the scalability of the algo— 

rithn~At last，some reasonable experiments show that the model and algorithm presented in this paper outperform the 

traditional 2D collaborative filtering mode1 and algorithm in term s of the hit rate． 
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1 引言 

随着互联网的迅速发展，电子商务、网上服务、交易等网 

络业务越来越普及，大量的网上资源被聚集起来形成海量资 

源库。海量资源库的形成导致了用户想在其中准确找到自己 

所需的资源如同大海捞针一样困难，因此出现了搜索引擎。 

然而即使用户通过搜索引擎寻找所需资源 ，也必然需要花费 

小少的精力和时间。针对这个问题，人们在不断探索中又发 

展出_r推荐引擎。推荐引擎的出现在一定程度上可以解决上 

述问题 。 

推荐引擎根据用户历史的行为计算出用户的兴趣取 向， 

然后主动向用户推荐出可能感兴趣的项目。将推荐引擎技术 

融入到 Web应用中可以帮助用户快速发现感兴趣和高质量 

的信息，而且这种技术可以为每一个用户提供一套个性化的 

推荐服务，从而提升用户体验。另一方面，资源提供商可以利 

用推荐引擎主动地推荐服务功能以提高销售额，促进盈利 。 

目前，在各类推荐引擎中，协同过滤推荐引擎因其创造性的主 

动推送能力已被广泛地应用在网上购物等电子商务领域。随 

着网络业务的多样化发展，协同过滤推荐引擎技术将在越来 

越多的领域发挥其重要的作用，因此协同过滤推荐引擎技术 

的研究 日趋重要。 

近年来，国内外在研究协同过滤推荐技术上大多没考虑 

到用户兴趣的时序性 ，而时序性又是用户兴趣变化规律的特 

点之一 ，因此本文对协同过滤推荐引擎中的时序性问题做了 

深入研究，提出了一种优化模型及推荐算法 ，并实验证明r这 

种模型算法的有效性。 

2 传统协同过滤推荐引擎及时序性问题 

协同过滤推荐引擎通过分析用户兴趣，在用户群中找到 

与目标用户兴趣相似的用户，并综合这些相似用户对某一项 
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目的评价，形成系统对该 目标用户可能感兴趣项 目的预测。 

它将推荐给用户一些与该用户兴趣相似的其他用户感兴趣的 

项 目，这种推荐引擎的最大优点是具有创造性，即推荐结果不 

仅仅是用户历史的兴趣关注点，还可能是用户并未关注过但 

可能感兴趣的项 目。 

协同过滤推荐引擎技术目前主要有 3种类型：1)基于内 

存的推荐(Memory-based Recommendation)；2)基于模型的推 

荐(Model—based Recommendation)；3)混合推荐[ 。其 中基 

于内存的推荐又可以分为基于用户的推荐(User-based Rec— 

ommendation)和基于项 目的推荐(Item-based Recommenda— 

tion)两类。本文主要针对基于内存 的推荐算法进行 了相关 

研究。 

以基于用户的推荐为例，传统的协同过滤推荐算法基本 

原理如图 1所示 ，它根据所有用户对项 目的兴趣偏好，利用 K 

近邻算法(KNN)Eli挖掘出与目标用户兴趣相似的K个“邻 

居”用户，然后基于这 K个“邻居”的历史兴趣偏好信息，为目 

标用户推荐项 目。 

用户1 用户2 用户3 
＼ ～

⋯ 一
／ 

图 1 基于用户的协同过滤推荐原理图 

传统的基于内存的协同过滤推荐算法研究大多是基于二 

维矩阵模型，即将存储在网站中的每个用户信息和网站提供 

的每个项目建立一个二维矩阵，然后对用户向量组或者项 目 

向量组进行分类 ，使得类中的成员具有最大的相似度，最后利 

用同类成员信息向目标用户推荐项 目。这种基于二维矩阵模 

型的协同过滤推荐算法将一个用户不同时间产生的兴趣评分 

不加以区分地记录在一个向量中，然后以此 向量代表该用户 

进行计算，这种处理方法虽简单但却丢失了很多有用的信息。 

因为用户兴趣是时变的，用户过去感兴趣的事物可能是现在 

并不再感兴趣的，而且用户在某个特定的时期所感兴趣的对 

象一般都不同，因此用户的兴趣具有时序性[ 。一个推荐模 

型若能很好地挖掘出这种时序性特征 ，其性能将得到改善。 

3 基于滚动时间窗的用户-项目一时间三维动态模型 

为了使推荐引擎能够挖掘出用户兴趣的时序特征，从而 

优化传统的协同过滤推荐引擎性能，本文提出了一种基于滚 

动时间窗的用户一项 目一时间(以下称 UIT)三维动态模型。这 

种模型是在传统的用户一项目二维模型中加入了时间维，并给 

时间轴赋予遗忘权值，与当前时刻较近时间段内的用户行为 

对于最终的推荐结果影响较大，给予较大的权值，而给予与当 

前时刻较远时间段内的用户行为较小的权值，与当前时刻很 

远的时间内的评分信息对最终的推荐结果影响很小，可以忽 

略。另外还需考虑用户的兴趣随时间消退 ，用户的历史评分 

呈现出向均值衰减的规律 ，直到被用户最近时间的评分刷新。 

基于上述思想构造出的 Urr三维模型如图 2所示，X轴 

表示时间，y轴表示用户群，z轴表示项 目群 。在时问轴上从 

原点起依次截取时间窗 ，，1 ，这些 时间窗代表了时间序 

列，丁1是离当前时刻最远的时间窗， 是离当前时刻最近的 

时间窗，每个时间窗权值用 表示，其中丁1<丁2<⋯< 。 

过用户轴上某一点并垂直用户轴截取一个封闭平面如图 2中 

虚线矩形框所示，它记录了某个用户在 丁1一 时间内对所 

有项目的评分信息，每个注册用户都有这样一个封闭平面。 

随着时间向前推移，时间窗向前滚动，记录了用户评分的这些 

封闭平面同时向前平移，用户的评分信息也随时间窗的推移 

逐渐向均值衰减，所以基于UIT三维模型的协同过滤推荐引 

擎是动态时序性的，它是以滚动时间窗的方式迭代更新。 

用 

y 

图 Z 基于用户一项目一时间三维模型图 

基于 UIT三维模型的协同过滤推荐引擎将用户在不同 

时间的行为分离，能够更好地察觉到用户兴趣随时间的变化 

转移，而且随着时间窗的滚动，封闭平面只作平移，据此可以 

推导出增量算法公式以快速计算相似度。与传统的基于用 

户一项 目二维模型的静态协 同过滤推荐引擎相比保留了用户 

历史兴趣的时序信息，更符合客观现实。 

4 基于动态模型的协同过滤推荐算法 

4．1 算法核心思想 

定义时间窗数为 s，用 丁1， ，⋯， 表示 ；用户数为 ／-／，用 

1，“2，⋯，％表示 ；项目数为 m，用 i1，i2，⋯， 表示。 

在动态模型中找到 个封闭平面，映射成 个项 目一时间 

窗二维兴趣度矩阵，通过计算这 n个二维矩阵两两间的距离 

确定用户两两问的相似度 ，然后根据相似度最终可以找到每 

个用户的最近K个邻居，即K个与自己相似度最高的用户， 

最后根据这 K个用户的共同兴趣向 目标用户推荐相应的项 

目。当时间窗滚动一次后，只需将项 目一时间窗二维兴趣度矩 

阵作列平移并更新最近一列 ，然后利用增量算法计算滚动后 

的相似度并获得推荐结果即可。 

4．2 算法具体步骤 

根据上述推荐算法的核心思想，算法分成以下几步执行： 

1．用户评分数据格式化 

用户的兴趣评价信息获取方式是多渠道的，可以从用户 

对项目的历史评分和用户Cookies等要素进行综合判断，得 

到用户对项 目的兴趣评分 r。评分 r需格式化到一个闭区间， 

如 r∈{1，2，3，4，5}，1表示最不感兴趣，5表示最感兴趣。 

2．模型数据预处理 

由于用户不可能在每个时间窗对每个项目类都留下兴趣 

评分信息，因此对其中空缺的评分需要进行猜测。一方面，考 

虑到一般用户对某一项 目的兴趣是随时间淡化的，因此把用 

户上一次相对均值的评分差乘以淡化因子作为空缺评分相对 

均值的差。另一方面，即使用户对某些项目的兴趣随时间强 

化 ，但用户会多次接触这些项 目，从而对应的兴趣评分 自然会 

不断被新评分刷新 ，因此这种情况无需额外处理。最终得到 
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各个用户的项 目一时间窗二维兴趣评分矩阵。 

定义 1(淡化因子) 由于用户的兴趣随时间逐渐消退， 

评分向均值衰减。淡化因子是用户对同一项目在某个时间窗 

内相对均值的评分差与之前一个时间窗内相对均值的评分差 

的比值。 

定义2(兴趣评分矩阵) 兴趣评分矩阵记录了用户对项 

目的评分 ，如用户 阮、ui的兴趣评分矩阵： 

A — 

A 一 

丁1 ⋯ 

r r{ ⋯ 

P ⋯ 

⋯ ⋯  

r ⋯  

’ 
⋯  

⋯ ⋯  

Zl 

● 

Z2 

● ● ●  

● 

mX s 2 

Z1 

● 

Z2 

● - ●  

-  

× 
Zm 

式中，i ，iz，⋯，i 表示项 目，rf1， ，⋯， 表示时间窗，r 表 

示用户在第k个时间窗内对项目P的评分。当时间窗滚动一 

次后，矩阵的 列删除，其余各列向左平移一列， 列是用 

户在新时间窗内的兴趣评分 ，从而得到新的评分矩阵。 

3．计算两个用户之间的兴趣相似度 

用户Ui和用户“，的兴趣相似度体现在两个兴趣评分矩 

阵的距离上，可以通过分别计算两个矩阵对应列向量的距离 

间接求得矩阵之间的距离。因为构成两个用户的兴趣相似度 

分量与各 自的时间窗有着密切联系，所以在计算相似度时需 

考虑时间窗权值。因此得到计算当前时刻用户 地和用户 

之间的兴趣相似度 sI ， (t)公式如下 ： 

∑ ·sin1 
sIM ，J( )一 L ——一  

∑瓦 
一 l 

∑ r r 

． ) 
{pI ，r ≠0} 

(1) 

／ ∑ ( )。· ／ ∑ (樱) 、̂／ 
r譬，r ≠o} {Pl ， ≠0}‘ 

表示用户 地和用户 “，在第忌个时间窗内对具有共同评分的 

所有项目的兴趣相似度分量； ， ，⋯， 是时间窗权值，其 

具体取值可参考Ebbinghaus遗忘曲线函数 3̈](见图4)，即 
t 、 

一 e 
A(I--~ 

，其中遗忘系数 值根据实际情况而定，评分的淡 

化因子取值为遗忘曲线上的 一 。经实验验证 ，这种矩阵相 

似度计算方法优于矩阵 Frobenius范数法[g]。 

S ．．．．．． 2 l 1 

图3 Ebbinghaus遗忘曲线函数 

4．兴趣相似度的增量算法 

考虑到算法的扩展性，我们对用户相似度的计算进行简 

化。利用上述求兴趣相似度的时序规律推导出以下增量公式： 

· 208 · 

SIM ．，( +T)一 

S-- 1 

∑了 · 
一 1 

一e sIM， ( )+— l_一(sin Ee ŝin ．丁】 ) 
∑ 
k一 1 

≈e SIIVI~，，( )+_『L sin (2) 

∑ 
^一 1 

式中，sire：, 表示下个时间窗内用户之间的兴趣相似度分量。 

根据式(2)，随着时间窗的滚动，用户之间的兴趣相似度只需 

通过增量公式方便快速求得而元需再用式(1)计算 SIM (￡ 

+丁)。 

5．推荐决策 

按照第 4步的算法求出用户两两之间的兴趣相似度，最 

终可以得到用户群的相似度矩阵。 

定义 3(相似度矩阵) 相似度矩阵是一个记录了所有用 

户之间兴趣相似度的对称方阵，表示为： 

S 

根据得到的兴趣相似度矩阵采取推荐策略如下： 

a)当目标用户 ‰∈{ ，“z，⋯， )时，直接在矩阵 S的 

行中找到最大的K 个兴趣相似度 ，其对应的列元素即为 目 

标用户 的K个最近邻居用户集。 

b)当目标用户 硭{ ， ，⋯， }时，推荐系统遇到用户 

冷启动问题[6]。一种解决方法是按照上述算法分别求出兴趣 

相似度 SIM ，SIM z，⋯，S ，然后从 中找到最大的 K个 

值，所对应的用户作为目标用户 的最近邻居用户集。也可 

以采用其他方法(如基于内容或基于项目的协同过滤推荐方 

法I4 ])解决用户冷启动问题。 

找到了目标用户的K个最近邻居用户集后，利用式(3) 

求得 K个邻居用户对所有项 目的共同兴趣度向量，然后再从 

中找出共同兴趣度最高且 目标用户还未发掘的 N个项 目作 

为最终的项目推荐给目标用户。 

K 

∑SIM A}0 
一  一  

∑SIM 
i一 1 

K 

∑sIMd 
● ● ● 

K 

∑SIM 
(3) 

4．3 算法流程图 

根据上述核心思想和步骤，算法的流程图如图 4所示。 

开始 】 I 时间窗滚动 

历史评分格式化 

评分数据预处理 

计算用户初次相似度 

评分矩陴左秽，衰减Ts中的评分 

更新T s中的评分 

增量公式计算相似度 

推荐决策 

[==三 

图4 三维动态协同过滤推荐算法流程图 
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5 实验与分析 

5．1 算法评价标准 

为了验证模型及算法 的有效性，本文用一个时序性特征 

明显的应用实例——电影行业进行测试分析，利用 Movielens 

电影评分网上采集 的真实数据集[1 测试了本文提出的模型 

及算法。实验数据集共用了56770条记录，包括了500个用 

户对 1682部电影的评分信息，时间跨度是8个月。实验采用 

命中率作为评价标准，即如果用户在下一个时间窗中观看的 

电影在当前推荐电影列表中存在则记为当前时刻对该用户命 

中，如果用户在下一个时间窗中无任何行为则不考虑其命中 

情况。综合各个用户的命中情况，求 出该时间窗下的用户命 

中率。 

5．2 算法性能实验 

实验中，时问窗数设为 1o，时间窗滚动周期为 2周(推荐 

列表2周更新一次)，用户的邻居数K一5O，用户的推荐电影 

列表数N一10，以每次实验的下一个时间窗用户的评分作为 

测试数据，每隔一个时间窗进行 1次实验，共测试了 9次 ，得 

到最终的测试结果，如图5所示 图中横坐标表示每次实验 

的时间，纵坐标表示用户命中率。当取合适的遗忘系数时3 

维模型推荐算法在命中率性能上优于传统的二维模型，对 9 

次实验结果进行加权平均得到二维模型平均命中率只有 33． 

4 ，三维模型为 40．4 ，即平均每次推荐命中率提高了 7 。 

图 5 三种推荐情形的用户命中率图 

5．3 算法参数实验 

图 6 不同遗忘系数下的算法平 

均命中率图 

图 7 不同时间窗数下的算法平 

均命中率图 (遗忘系数 

一 4) 

在本文提出的模型及算法 中，遗忘系数和时间窗数两个 

参数大小的选取至关重要。因此，通过实验研究了这两个关 

键参数对推荐结果的影响。遗忘系数反映了用户群的整体兴 

趣变化速度，在图6中，平均命中率曲线呈两端低中间高的形 

状，即当本实验数据集上遗忘系数在[1，4]之间平均命中率较 

高，遗忘系数过小或者过大都会导致算法性能降低，因此需根 

据实际用户群的兴趣变化速度选取合理的遗忘系数。由于用 

户的行为具有一定的随机性，图中曲线上某些点存在跳变现 

象 ，但不影响此规律。图 7说明了在淡化因子不变的前提下 

时间窗数越大，平均命中率越高，但是随着时间窗数增加，命 

中率会达到饱和，因此考虑到空间复杂度，时间窗数无需太 

大 ，选择适宜即可。综上分析，本文提出的推荐模型及算法挖 

掘了用户兴趣的时序信息，与传统的二维模型算法相比具有 

更高的命中率。针对不同的应用场景，通过选取合理的遗忘 

系数 值和时间窗数可以得到较准确、稳定的推荐结果。 

结束语 基于滚动时间窗的动态协同推荐模型及其算法 

充分挖掘出了用户兴趣的时序信息，实现了对用户兴趣变化 

的动态追踪 。该推荐算法以时间序列为主线，将用户的兴趣 

评分按时间序列进行处理，用户的相似度由不同时间的相似 

度分量构成，能够有效区分用户不同时间的兴趣并察觉用户 

兴趣的转移。计算用户相似度利用了增量算法，降低了计算 

时间复杂度，提高了动态协同过滤推荐算法的可扩展性。实 

验结果表明，协同过滤推荐算法中考虑时间序列因素可以有 

效提高推荐性能，与传统的二维推荐模型算法相比，基于滚动 

时间窗的UIT三维动态协同过滤推荐模型及算法在推荐命 

中率性能上得到了提高，不失为一种优化方法。 

虽然uIT三维推荐模型算法改善了推荐性能，但是这种 

算法在数据稀疏性问题_10]上还有改进的空间，所以下一步的 

研究重点是如何在该三维动态模型中解决数据稀疏性问题， 

从而提高用户相似度的可靠性，最终进一步改善推荐性能。 
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