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融合时间因素和用户评分特性的协同过滤算法 

曾 安 高成思 徐小强 

(广东工业大学计算机学院 广州510006) 

摘 要 针对传统协同过滤技术在现实应用中遇到的数据稀疏性问题和局限性，充分挖掘用户评分特性，提 出融合时 

间因素和用户评分特性的协 同过滤算 (CF-TP)。引入用户偏好模型，将用户一项 目评分矩阵转化为用户一项目偏好得 

分矩阵，以降低用户评分习惯差异带来的影响。在预测用户对项 目的偏好得分时，充分考虑用户之间的非对称影响 

度，根据用户兴趣随时间的变化引入时间权重函数，以提 高top-N推荐的准确率。基于 HetRec2011和 MovieLens1M 

数据集的实验结果表明，相对于 目前比较流行的算法，所提算法在推荐结果的准确率、召回率、F1值上均有较大的提 

升，有效提高了推荐系统的推荐质量。 
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Abstract To alleviate the impact of data sparsity and overcome the limits of traditional collaborative filtering algo— 

rithm，a novel collaborative filtering algorithm(CF-TP)by incorporating time factor and user preference properties was 

proposed．A user-item rating matrix is firstly converted to a user-item preference matrix by introducing a preference 

model，and this helps to reduce the impact of different users’rating habits．Then the asymmetric impact between users 

is taken into consideration when computing the predicted scores．What’S more important，to further improve the accura— 

cy of top-N recommendation，the time weight function considering uses’dynamic interest changed with time is de— 

signed．The experiment results on HetRec2011 and MovieLens1M data set suggest that the proposed algorithm is supe～ 

rior tO other advanced approaches in precision，recall and F1． 
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1 引言 

在当今互联网信息过载的时代，面对海量的信息，用户经 

常需要消耗大量的时间和精力来选择一个物品_1]。为了解决 

信息过载问题，目前主要有两大主流研究方向：搜索引擎和推 

荐系统。搜索引擎解决了目标明确的信息检索，但很多时候 

用户并不清楚 自己的需求或者无法准确描述自己的需求，此 

时搜索引擎无法很好地解决用户需求问题，而推荐系统可以 

利用数据挖掘等技术，为用户提供个性化信息推荐[2]。 

目前，主流的推荐系统主要分为 4类 ：基于内容的推荐、 

协同过滤推荐、基于知识的推荐和组合推荐l_3]。其中，协同过 

滤算法无需用户或项 目的属性信息，只根据相似用户或项 目 

的评分特性即可产生推荐，并可发现用户的潜在信息需求_4]， 

在不同的应用中具有较强的适应性，从而得到广泛的应用。 

当前，很多研究注重于将传统的协同过滤算法与其他模 

型相结合，形成优势互补，从而提高推荐质量。黄创光等人_5] 

提出了一种不确定近邻的动态度量方法，在不确定的应用场 

景中结合基于用户和项 目的推荐结果，通过不确定近邻因子 

及调和参数来计算基于用户和项 目的预测评分，从而生成推 

荐；该算法不仅一定程度地提升了准确率 ，还有效平衡了基于 

用户和项 目推荐结果所带来的不稳定影响，缓解了用户评分 

数据的稀疏性问题。Parivash P等人[6 在计算用户相似度 

时，考虑到不同用户评分物品的数量不同，将传统计算方法得 

到的对称相似度转化为非对称相似度，并加权考虑用户对每 
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个评分 的评分频率 ，提高了推荐 的准确度。Jongwuk I 等 

人 通过考虑用户的评分分布情况，建立用户偏好模型 ，将用 

户对项 目的评分转化为用户对项 目的偏好得分，从而将传统 

的用户一项目评分矩阵转化为用户一项 目偏好得分矩阵，然后 

运用传统的推荐算法生成推荐；该方法在推荐准确率和召回 

率上均有一定的提升。 

但是，大多数协同过滤算法只利用了用户对项 目的历史 

评分来生成推荐E 。在这种情况下，用户的兴趣偏好被认为 

是静态的，即无论用户历史评分的产生时间有何不同，其在推 

荐中所起的作用是相等的。而现实生活中，用户的兴趣或信 

息需求往往随着时间的推移发生着剧烈或缓慢的变化，不同 

的历史评分对描述用户当前兴趣的能力也有着较大的差异， 

进而产生用户兴趣概念飘移问题 }。与其他上下文信息(如 

地点、天气、心情等)不同，时间信息已不需要额外的用户或设 

备资源，标准的推荐系统中已经包含了用户对项 目的评分时 

间。因此，目前越来越多的学者开始关注用户兴趣概念飘移 

问题，在推荐系统中考虑时间因素。Xia C等人l1阳介绍了时 

间衰减概念，并提出了一种融合时间衰减函数的计算物品相 

似度的方法，一定程度上提升了基于项目的协同过滤推荐的 

精确度。Bakir K等人I 在传统协同过滤算法的基础上，基 

于群体用户偏好随时间的改变，在预测评分时添加时间权重 

函数来提高协同推荐的精确度。Zhang Y C等人E”]将用户的 

历史评分划分为几个时期，分析用户在各个时期的兴趣分布， 

并设置时间窗来找到用户的最近兴趣。这些算法在融合时间 

因素后均在一定程度上提升了推荐精确度，但它们并未对用 

户 项 目评分矩阵进行深入挖掘，没有充分考虑用户的评分特 

性 ，推荐精确仍有进一步的提升空间。 

因此，本文针对数据稀疏性问题，充分挖掘评分矩阵信 

息，使用用户偏好模型，考虑用户之间的非对称影响度，并构 

建了一个时问权重函数，提出了融合时间因素和用户评分特 

性的协同过滤算法(Collaborative Filtering Algorithm Incor— 

porating Time Factor and User Preference Properties，CF- 

TP)。在 HetRec2011和 MovieI ens数据集上的实验结果表 

明，本文提出的算法在推荐结果的准确率、召回率和 F1值上 

均有较大的提升。 

2 协同过滤算法描述 

通常情况下，推荐系统包括 m 个用户集合 U一 {“ ， 

112，⋯，1,6 }， 个项 目集合 』一{ 。， z，⋯， }。下面以基于用 

户的协同过滤为例 ，详细介绍其推荐流程。 

步骤 1 构建评分矩阵。将用户集合 U对项 目集合 ，的 

评分数据转化为用户 项目评分矩阵R(m， )，其中 表示用 

户“对物品 i的评分。评分值与内容有关，可以是若干等级 

的评分，如0～5，也可以是 0或 1，表示用户是否有某种行为， 

如浏览、加入购物车、购买等。 

步骤 2 根据评分矩阵计算用户之间的相似度，找到近 

邻用户。常见的相似度计算方法有余弦相似度、Pearson相关 

系数、修正的余弦相似度等。 

其中，采用 Pearson相关系数计算用户 “和用户 的相 

似度 sim(u， )的公式如式(1)所示I“]： 

∑ ( --7 )( --r ) 

s 

iE／ua, 

其中，L 表示用户“和 共同评分的项 目集合， 和 r1r分别 

表示用户“和 对项 目i的评分， 和 分别表示用户 “和 

对项 目的平均评分。 

步骤 3 为目标用户生成推荐。 

(1)获取近邻用户 有评分、但 目标用户 “没有评分的项 

目作为候选项 目，计算 目标用户对候选项 目 的预测评分 

声 ，如式(2)所示_jl_： 

∑ sim(“， )×( 一 ) 
一  + =  (2) 

t’∈[In 

其中， 和 分别表示 目标用户 “和近邻用户 的平均分， 

表示目标用户的近邻用户集。 

(2)Top-N形式的推荐项 目集。获取 目标用户 “对候选 

项 目预测评分最高的前 N个项 目作为推荐项 目集 ，并将其推 

荐给目标用户 “。 

观察分析发现，在进行 ToI>N推荐时，没有必要预测准 

确的评分值，关键是区别 目标用户 “对候选项 目的感兴趣 

程度，然后对候选项 目进行排序。因此，在计算预测评分时， 

可忽略式(2)中用来评分标准化的分母，如式(3)所示【嘲： 

一  + ∑ sire(甜， )×( ．，--K ，) (3) 

此时， 并不代表用户对候选项 目的预测评分，而代表 

用户对候选项 目的偏好程度。 

3 融合时间因素和用户评分特性的协同过滤算法 

融合时间因素和用户评分特性的协同过滤算法的基本思 

路是：首先，根据不同用户的评分习惯，使用用户偏好模型，将 

用户对项目的显性评分转化为用户对项 目的隐性偏好得分， 

进而将用户一项目评分矩阵转化为用户一项 目偏好得分矩阵， 

以降低用户评分习惯所带来的影响；其次，考虑不同用户之问 

的特异性，在预测 目标用户对候选物品的偏好得分时，引入用 

户之间的非对称影响度，以降低数据稀疏性影响；然后，考虑 

用户兴趣随时问的动态变化，引入时间权重函数 ，减少用户评 

分时间差异性带来的影响；最后，将偏好得分最高的前 N个 

项目推荐给目标用户。 

为了能更清晰地解释文中后续提到的用户偏好模型、用 

户之间的非对称影响度，以表 1为例进行说明。表 1中共有 

4个用户和 8个项目评分，且都采用 5分制，即评分值为 1～ 

5，0表示用户未评分的项目。 

表 1 用户一项 目评分矩阵 
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3．1 用户偏好模型 

在现实生活中，用户的评分习惯有较大的差异U 14]。例 

如，用户 “习惯给很多项目评分 5，用户 习惯给很多项 目评 

分 1，当他们同时对一个物品i评分 5时，由于用户 St习惯高 

评分，从而很难判断用户 “对物品i的偏好程度。相比之下， 

由于用户 7．2很少给项目评分 5，因此可以认为用户 比用户 “ 

更加喜欢项目i。 

为了降低用户评分习惯带来的影响，提出了一种用户偏 

好模型，将用户对项目的显性评分转化为用户对项 目的隐性 

偏好得分。设定{C1，⋯，G }表示数据集中的用户评分类别 ， 

并且G>G 表示类别C 中的评分大于类别Cj中的评分。 

如评分范围为 {1，2，3，4，5)，则评分类别为 {Cl，c2， ，c4， 

G }，C2>C1。 

定义 1 给定用户 “及用户“的评分集合R ，则用户 “ 

对评分类别C 所表现的偏好得分通过统计用户评分小于或 

等于类别C 的评分数量并加权计算，如式(4)所示[ ： 

ref(G ·c
AIq
∑

,．Ci {C1．． “． } l 『 I l 

(4) 

其中，lR I表示用户 “的评分数量，pref>(G，G)表示用户 

评分在类别 G(类别 G 大于类别 Cj)中的评分数量。pref= 

(G)表示用户评分在类别 G 中的评分数量。根据文献[7， 

14-]的分析，设定参数 口一1，fl=o．5。 

以表 1中用户 ，“z的评分为例，根据式(4)计算用户 

“ ，“ 对各评分类别的偏好得分，如表 2所列。表 3列出了用 

户 “ ，“ 评分转化后的用户一项目偏好得分矩阵。在表 1中， 

用户 “ ，“z对项 目18的评分均为 5，且用户 “ ，“z的平均评 

分值相同，若采用传统平均值中心化的方法，则 -， 对项目 

J8的偏好是一样的。但引入用户偏好模型将用户评分转化 

为偏好得分后，如表 3所列，用户 “ 对项目 Js的偏好得分为 

0．81，“2对项目 J8的偏好得分为 o．94分，因此，可以认为用 

户 “ 比“。更喜欢项目 I。，从而说明引入用户偏好模型可以 

减少用户评分习惯差异所带来的影响。 

表 2 用户 “ ，” 对各评分类别的偏好得分 

U1 0．13 0．31 0．44 0．56 0．81 

u2 0．06 0．19 0．38 0．69 0．94 

表 3 1，“2用户一项目偏好得分矩阵 

Il I2 I3 I4 I5 l6 l1 l8 

“ 0．13 0．13 0．31 0．44 0。56 0．81 0．81 0．81 

“2 0．06 0．19 0．38 0．38 0．69 0．69 0．69 (】． 

引入用户偏好模型后 ，在计算用户之间的相似度时，先将 

用户一项 目评分矩阵根据式(4)转化为用户一项 目偏好得分矩 

阵，然后根据 Pearson相关系数计算公式(1)来计算用户之间 

的相似度sim(u， )。在进行 Top-N推荐评分预测时，将式(3) 

中的 一 替换为pref( )，则改变后的预测偏好得分的 

方法如式(5)所示Elo]： 

一 sire(“， )Xpref(r~ ) (5) 
u  

其中，pref(r~)表示近邻用户 对项目 i的偏好得分；sim(u， 

表示用户 “， 的相似度； 表示 目标用户 “的近邻用户集。 

3．2 用户间的非对称影响度 

考虑到不同用户的特异性，即用户之间的相互影响程度 

不同 ]，如：生活中独立性较强的人和依赖性较强的人在一起 

时，他们的相互影响程度是不同的，为了体现出不同用户之间 

相互影响程度的差异性，算法引入了用户间的非对称影响度。 

定义 2 给定用户 “和用户 ，以及用户 “和 的评分项 

目集合J 和 ，则用户 口对用户“的非对称影响度如式(6) 

所示[ ： 

impact(“， )一1一exp(一 ) (6) 
l J“ l 

以表 1中用户 玩 和用户 地 为例，根据式(6)计算可得，用 

户 地对 U3的影响度 impact(us，u4)：1一e冲(一1)一0．632，用 

户 地 对 U4的影响度 impact(U4，“3)一1一exp(一1／3)一 

0．283，由于用户 “s的评分项 目少，用户 “ 的评分项 目多，则 

impact(u3， ) impact(U4，地)。这说明用户评分 的项 目越 

多，他对其他用户的影响就越大，其他用户对他的影响越小。 

3．3 时间权重函数 

由于用户的兴趣往往随时间的推移发生变化，用户最近 

的评分更能体现出其当前兴趣 ，因此一个用户在不同时间的 

评分对推荐系统产生的作用不是相等的，用户最近的评分相 

对于以前 的评分应被赋予更高的权重 “ 。根据以上分 

析，提出了时间权重函数，如式(7)所示l_9]： 

Ⅳ(￡( ， ))一exp[一(1 )·(to--t(r．， ))] (7) 

其中， ( ． )表示用户 “对项目i的评分时间，"to表示训练集 

中用户评分的最大时间， 表示时间权重参数。从式(7)可以 

看出，评分时间权重 函数的取值范围为 ON 1，用户评分时间 

距当前时间越远，评分时间权重越小，且参数越小，时间权重 

随时间衰减得越快。 

3．4 预测偏好得分 

为了充分考虑用户评分特性和时间因素的影响，根据上 

文分析，在进行预测偏好得分和 Top-N推荐生成时，在式(5) 

的基础上融合了用户问非对称影响度和时间权重函数，最终 

预测偏好得分公式如式(8)所示 ： 

一 sim(u， Xpref(r~i)×impact(u， )Xw(t(r~， )) 
C n 

(8) 

其中，sim(u， )，pref(r~ )，impact(u， )，W(￡( ，f))分别根据 

式(1)、式(4)、式(6)、式(7)计算得到。 

3．5 算法详细步骤 

融合时间因素和用户评分特性的协同过滤算法的具体步 

骤如下。 

输入：目标用户 u，用户一项目评分矩阵 R(m，n)，用户近邻个数 N i ， 

top-N推荐的项 目个数 N 

输出：推荐给目标用户 u的N 个项目集 Ito 
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1．根据式(4)，基于用户 项 目评分矩阵R(m，n)计算每个用户对各评 

分类别{C1，C2，C3，C ，Cs)的偏好得分，将用户一项 目评分矩阵转化 

为用户一项目偏好得分矩阵Pref(m，n)； 

2．基于步骤 1计算得到的 Pref(m，n)，根据式(1)计算出用户 u与其 

他用户v的相似度 sire(U，v)； 

3．根据步骤 2计算的用户相似度，选取出与目标用户 u最相似的前 

Nneig个用户作为近邻用户集 U i； 

4．根据式(6)计算 U⋯ 中近邻用户 v对用户 u的影响度 impact(u，V)； 

5．获取 Uneig中近邻用户v有评分但目标而用户 U没有评分的所有项 

目作为候选项目集 Inei ； 

6．根据式(7)，计算近邻用户 v对候选项 目集中候选项目i的评分时 

间权重 w(t(r ．．))； 

7．基于步骤 1计算得到的 Pref(m，n)，根据式(8)和步骤 2、步骤 4、步 

骤6计算的结果，计算出目标用户u对I 中所有候选项 目的预测 

偏好得分； 

8．从Indg中取偏好得分最高的前N 。 个项目，生成top N推荐列表，并 

将其推荐给目标用户 u。 

4 评估方法 

4．1 数 据集 

本文 在 进 行 实 验 时 采 用 了 HetRec2011”和 Movie- 

LenslM 两个真实数据集。MovieI ens是美国明尼苏达大学 

的Group I~ens研究小组提供的数据集，该数据集广泛用于验 

证推荐算法 的推 荐性 能。HetRec2011数据 集是 在Movie- 

lensl0M数据集上延伸出来的一个版本，它包含了 2113个用 

户对 10197部电影的855598个评分，评分范围为 1～5，评分 

时间从 1997—09—18到 2009—01—05。MovielenslM数据集包含 

了 6040个用户对 3652部电影的 1000209个评分，评分范围 

为 1～5，评分时间从 2000—04—26到 2003—03—01。 

为了验证融入用户评分时间特性对推荐算法性能的提 

升，参考文献E9J将两个原始数据集分别做以下调整：对于 

HetRec2011数据集，首先将所有评 分按照评分时间递增排 

序，抽取从 2008一O1—05到 2009—01—05近一年的评分数据作为 

子数据集，然后取前 80 的数据作为训练集，后 2O 的数据 

作为测试集；对于 MovieI enslM 数据集，首先将所有评分按 

照评分时间递增排序，通过分析发现 ，该数据集评分范 围为 

2000 04—06到 2003—03—01，大概是 3年的评分周期 ，但 94．1 

的评分集中在第一年(2000—04—26到 2001—04—26)，共 941079 

条评分记录，因此抽取 2000—04—26到 2001—04—26一年的评分 

数据作为子数据集，然后取前 8O 的数据作 为训练集，后 

2O 的数据作为测试集。 

进一步对抽取的数据集进行分析发现，测试集中许多参 

与评分的测试用户在训练集中完全没有参与评分，测试集中 

许多被评分的测试项目在训练集中完全没有评分，协同过滤 

算法不能为这些新用户产生推荐，或者给用户推荐这些新项 

目，这就是典型的用户冷启动和项 目冷启动问题l1 。为了减 

少冷启动问题的影响，更好地验证本文提出的 CF TP算法的 

性能 ，从测试集中移除了这些新用户和新项 目。调整后的最 

”http：／／grouplens．org／datasets／hetreck20 1 l 

。 huP：／／grouplens．org／datasets／movielens 

终数据集统计信息如表 4所列。 

表 4 最终数据集统计信息 

4．2 评价指标 

本文采用目前主流的评价指标准确率(Precision)和召回 

率(Recal1)来评价推荐算法的性能。准确率是指正确推荐项 

目数量与所有推荐项目数量的比值 ，它表示用户对系统推荐 

项 目感兴趣的概率，衡量了对用户的推荐效果 ；召回率表示一 

个用户喜欢的项 目被推荐的概率，定义为推荐列表中用户喜 

欢的项目与系统中用户喜欢的所有项 目的比例，它主要是对 

系统级别的衡量。 

推荐系统的准确率为： 

∑ lR(“)n丁(“)} 

Precision 丌__ (9) 

推荐系统的召回率为： 

∑ 1R(“)n丁(“)l 
Recall一 (1o) 

“∈【， 

其中，R(“)表示用户 “生成的推荐项 目集合，丁(“)表示测试 

集中用户 “有评分行为的项日集合 ，U为测试集中所有用户 

集合。 

为了同时考虑准确率和召回率，以比较全面地评价算法 

的优劣，本文还采用 F1指标作为算法性能的评测指标，其计 

算公式如下： 

F1一 旦  (11 
P recision J-Recall 、⋯  

Fl的值越大，表示推荐算法的综合性能越好。 

5 实验结果分析 

为了验证提出的融合时间因素和用户评分特性的协同过 

滤算法 CF-TP的性能，将其与文献[6]提}f{的加权相似度协 

同过滤 算法 (Pearson Correlation Coefficientwith both Ac— 

cordance and Compromise factors，AC PCC)、文献[72提 的 

使用用户偏好模型的协同过滤算法(prefUserKNN)、文献[9] 

提卅的融合I],ilN因素的协同过滤算法(Collaborative Filtering 

with Time-dependant Function，CF-TD)以及传统的基于用户 

的协 同过滤算法 UBCF在 HetRec2011和 MovieI enslM 数 

据集上进行比较。 

首先，通过设置不 同的时间衰减权重参数来测试它对 

CF-TP算法的性能影响，图 1和图 2分别示 了不同时间衰 

减系数对 CF-TP算法的准确率、召回率和 F1在 HetRec2011 

和 MovieI enslM数据集上的影响。 
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瞽 
誉  

时I可枫重参数 

(a)准确率与时间权重参数的关系 

∞ 60 90 I2O15o 18o 21o 240 270 鲫 330 360 

时闻权重参数 

(b)召回率与时间权重参数的关系 

∞ 60 90 12o15o 18o 21o 2AO 270 30o 330 360 

时闻权重参数 

(c)F1值与时间权重参数的关系 

图 2 MovieLenslM数据集上不同时间权重参数对准确率、召回率、F1值的影响 

从图 1和图 2可以看 出，在HetRee2011数据集和Movie- 

LenslM~据集上，本文提出的 CF-TP算法的准确率、召 回 

率、F1指标均随着时间权重参数的增大先增加再逐渐减少。 

通过实验发现，推荐结果在时间权重参数为 2／△丁时达到最 

优，与文献1-11]的实验分析结果一致，这里 △T代表训练集中 

所有评分的时问周期。例如在 HetRec2011数据集 中，训练 

集时间周期为 306天，各指标在时间权重参数为 150左右时 

达到最优。在 MovieLenslM 数据集中，训练时间周期为 215 

l0 加 30 40 50 60 70 80 90 l00 

用户近邻个数 

叽  

0D9 

0瑚 

0／Y／ 

量一 

0m  

0o3 

n02 

Ⅲ  

天，各指标在时间权重参数为 105左右时达到最优。因此，在 

接下来的所有实验中，对于 HetRec2011数据集的实验，将时 

间权重参数设置为 150；对于 MovieLenslM 数据集的实验， 

将时间权重参数设置为 105。 

图3和图4分别给出在 HetRec2011和 MovieLenslM数据 

集上，当推荐项 目个数一定且用户邻居数分别从 1O依次递增 

到 100时，对本文提出的CF_TP算法与CF_11)、PrefLJserKNN、 

传统的 UN2F算法、A_C_PCC的准确率、召回率及 F1的影响。 

／  ～  

／ 、 
一 v  

—  

。 。 ， 

、  

、 ：：：：： 
加 20 30 柏 50 6o 70 80 90 I110 1o 20 3o 4o 50 60 70 80 90 100 

用户近邻个数 用户近邻个数 

(a)准确率与用户近邻个数的关系 (b)召回率与用户近邻个数的关系 (c)F1值与用户近邻个数的关系 

图 3 HetRec2011数据集中不同近邻个数对准确率、召回率、F1值的影响 

l0 加 3o 40 50 60 70 80 9o 100 

用户近邻个数 

㈣  

毗 1 

nl 

0伪  

量一 
南 O．07 

006 

0o5 

nn4 

0脚  

用户近邻个数 

(a)准确率与用户近邻个数的关系 (b)召回率与用户近邻个数的关系 

如 20 3o 4O 50 60 7口 80 g0 lOO 

用户近邻个数 

(c)F1值与用户近邻个数的关系 

图 4 MovieLenslM数据集上不同近邻个数对准确率、召回率、F1值的影响 

从图 3和图 4可以看出，在HetRec2011数据集和Movie- 

LenslM数据集上 ，当近邻个数相同时，本文提出的 CF-TP算 

法相比于其他算法，具有最高的准确率、召回率和 F1值。并 

且当随着用户近邻个数的增加 ，UBCF，PrefUserKNN，CFTD 

算法的准确率、召回率、F1值逐渐降低时，CF-TP算法的各指 

标仍处于平稳状态，甚至有轻微的提升。这说明 CF-TP算法 

在融合时间因素和用户评分特性后 ，通过使用用户偏好模 

型，引用用户间非对称影响度和时间衰减函数 ，可 以有效 

降低随着近邻个数增加所带来 的数据稀疏性 的影响 ，提高 

推荐质量。 

从图3和图4可以看出，近邻数量对算法推荐结果具有 

一 定的影响。因此 ，为了验证推荐项 目数对各算法推荐性能 

的影响，本文固定用户近邻个数，进一步的实验结果如图5和 

图6所示。 
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图 5 HetRec201l数据集中不同推荐项 目个数对准确率、召回率、F1值的影响 

推荐项目个数 推荐项目个数 

(a)准确牢与推荐项目个数的关系 (b)召回率与推荐项目个数的关系 (c)FJ值与推荐项目个数的关系 

图 6 Moviel enslM数据集中不同推荐项 目个数对准确率、召回率、F1值的影响 

图 5和图 6分别表示在 HetRec2011和 MovieI enslM数 

据集上 ，当用户近邻个数统一设定为 5O，且推荐项目分别从 5 

依次递增到 30时，对各个算法的准确率、召回率及 F1的影 

响。从图 5和图 6可以看出，当用户近邻个数一定时，在不同 

的推荐项目个数的情况下，本文提出的 CF-TP算法与其他算 

法相比均有最高的准确率、召回率和 F1值。并且随着推荐项 

目的增加，各算法的准确率均逐渐减小，召回率逐渐增大。 

表 5详细列出了在 HetRec2011和MovieLens1M数据集上 

各算法的准确率、召回率、F1值的最优值。 

表 5 在不同数据集中各算法性能的比较 

算法 一百—  

( F_TP 0．1100 0．0974 0．1024 0
． 1706 0．1124 0．1348 

AC-PCC 0．0830 0．0749 0
． 0784 0．1686 0．0966 0

． 1225 

CF-TD 0．0517 0．0650 0
．
0576 0．1094 0．0823 0

． 0904 

PrefUserKNN 0．0395 0
． 0587 0．0459 0．1083 0．0805 0

． 0909 

坚 !： ! ： !! ：! ! ： ! ： ! ： !! 

从表 5可以看出，本文提出的 CF-TP算法在 HetRec2011 

数据集上的准确率、召回率和 Fl值相对于 AC-t~C分别提高 

了32．53 ，30．04 ，30．61 ，相对 于 CF-TD分别提 高 了 

112．77 ，49．85 ，77．78 ；在 MovieI~enslM数据集上相对于 

AC-t~C分别提高了 1．19％，16．36 ，10．04 ，相对于 CF-TD 

分别提升了 55．95~／／oo，36．57％0，49．12~／／00。实验结果表明，本文 

算法融合了用户评分时问因素、用户之间的非对称影响度和用 

户偏好模型的综合效果，能够从整体上提升算法的性能，从而 

提高推荐质量。 

结束语 本文提出了一种融合时间因素和用户评分特性 

的协同过滤算法。在传统基于用户的协同过滤的基础上，充分 

挖掘用户评分特性，引入了用户偏好模型。在进行偏好得分预 

测时，考虑了用户之间的非对称影响度并引入了时间权重函 

数。通过在 HetRec2011和 MovieLenslM数据集上的实验结果 

表明，本文提 的算法能有效提高推荐系统的准确率、召回率 

和 F1值。并且，这种考虑时间因素和用户偏好模型的思想是 

通用的，能够适用于其他的推荐算法。该算法的不足之处在于 

未考虑冷启动问题，下一步的T作将考虑如何在冷启动的情况 

下提高推荐系统的性能。 
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结束语 本文将神经网络的非线性映射能力运用到扩展 

卡尔曼滤波算法中，提出了一种改进的扩展卡尔曼滤波算法， 

并将该算法应用于无人机姿态解算中，经过神经网络输出值 

的误差补偿，改进后的扩展卡尔曼滤波器各个维度的预测值 

的误差分 别 降低 了 41．86 ，27．27 ，6．98 ，91．36 ， 

88．31 ，16．66 ，79．5O ，92．29 ，95．57 ；由式(14)计算 

得到姿态角 ，0， 的解算精度分别提升了41．63 ，22．88 ， 

64．33％。仿真结果证明，改进的 EKF算法是一种非常有效 

的姿态解算算法。 
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