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摘　要　提出了一种基于时间加权的混合推荐方法。该方法分为离线和在线两个阶段，离线阶段根据目标用户对物

品的评价等信息得到与目标用户有相似兴趣的邻居，并构建物品描述模型；在线阶段根据目标用户和邻居用户的评价

行为构建用户描述模型。由于用户兴趣会随外部因素而产生概念漂移，因此在算法中引入衰减系数以提高推荐质量。

在滑动窗口模型下，每隔一定时间间隔，更新用户模型和相似群组，产生个性化的推荐。实验结果表明，该算法能实时

反映用户兴趣，提高推荐系统的准确率，有较高的用户满意度。
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１　引言

互联网的快速发展，为人们提供了海量的信息。然而，如

何在浩瀚如海的信息中识别出感兴趣的、有价值的信息是一

件困难的事情。因此，推荐系统应运而生。推荐系统能根据

用户的个性化特征或历史交易记录，挖掘用户的潜在兴趣，主

动向用户推荐其可能感兴趣的资源。通过提供有针对性的服

务，能提高用户的忠诚度，带来更好的用户体验。

推荐技术已经在电子商务、Ｗｅｂ检索、数字图书馆等各个

领域广泛应用。诸多网站都有不同形式的推荐系统，如Ａｍａ－
ｚｏｎ、ｅＢａｙ、ＹｏｕＴｕｂｅ和Ｇｏｏｇｌｅ等。其中，Ａｍａｚｏｎ研究电子商

务的推荐系统长达十多年时间，使用推荐系统为其提高了

３５％的商品销售额［１］。

目前推荐算法主要可以分为：协同过滤算法［２－６］、基于内

容的推荐算法［７，８］以及混合推荐算法［９－１２］。混合推荐方法是

将协同过滤算法和基于内容的推荐算法结合起来，以提高推

荐准确率。文献［１２］提出了一种新的混合推荐算法 ＲＳ＿

ＩＧＢ，该算法基于单个用户和相似用户群的行为构建了一种

新的用户模型以更好地反映用户兴趣，但没有考虑到时序属

性对推荐结果的影响。

近年来，有学者在推荐模型中加入时序信息，以更好地学

习数据的变化，提高推荐准确率［１３－１７］。由于用户兴趣会随外

部因素而产生概念漂移，为了解决此问题，文献［１４］提出了

ＴｉｍｅＳＶＤ算法，在用户的特征向量中加入了时间信息；孙光

福等人［１６］通过时序信息来构建用户之间的结构关系，进行相

似度计算，然后将其集成到概率矩阵分解算法中；郑志高［１７］

·１５４·



提出的时间加权不确定近邻协同过滤算法，充分考虑了时间

效应的影响，对评分数据进行时间加权，保证了数据对于时间

的有效性，从而解决了概念漂移的问题。

本文在已有的研究工作的基础上，提出一种基于时序信

息的混合协同推荐算法（Ｔｉｍｅ　Ｗｅｉｇｈｔｅｄ　Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

Ｓｙｓｔｅｍ　Ｕｓｉｎｇ　Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ　Ａｎｄ　Ｇｒｏｕｐ　Ｂｅｈａｖｉｏｒ，ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ）。

在考虑用户个人和邻居群组的兴趣和行为的基础上，引入时

间权重，根据用户当前的兴趣实时地给出推荐结果。

２　问题描述和相关概念

本文提出的推荐算法将推荐过程分为两个阶段：离线阶

段和在线阶段。离线阶段构建物品描述模型并根据用户的年

龄、职业等特征和历史评分信息等分析出用户的兴趣，找到目

标用户初始的邻居群组。在线阶段，在ＲＳ＿ＩＧＢ的框架基础

上，使用衰减系数，在滑动窗口模型下，每隔一定的时间间隔

对用户模型和邻居群组同时进行更新，以提高推荐的准确度。

２．１　离线阶段

根据用户对物品的评价等信息，使用常用的Ｐｅａｒｓｏｎ相

关性方法计算用户的初始邻居集，并建立初始的物品模型。

定义１　物品特征模型［１２］

ＣＣｍ＝（ｃｉｊｍ，ｉ＝１，…，Ｉ，ｊ＝１，…，Ｋｉ），ｍ＝１，…，Ｍ （１）

其中，Ｉ是物品的特征总数，Ｋｉ是第ｉ个物品特征含有的特征

值数，Ｍ 为物品集总数。在该模型中，若物品组ｍ 有第ｉ个

特征的第ｊ个特征值，则ｃｉｊｍ 为１，否则为０。

例如，设物品为图书，以表１中的图书分类信息为例，分

类１和分类２分别为图书所对应的课程特征和特征值。课程

特征分别是文学（ｉ＝１），…，工业技术（ｉ＝７）。在文学中，特
征值分别为文学理论（ｊ＝１），…，欧洲文学（ｊ＝４）。则同时包

含中国文学和计算机技术的课程特征模型定义为：

ＣＣｍ ＝（ｃ１１ｍ ，ｃ１２ｍ ，ｃ１３ｍ ，…，ｃ６４ｍ ，ｃ７１ｍ ，ｃ７２ｍ ，…，ｃ７４ｍ ）

＝（０，０，１，…，０，０，１，０，０）

表１　图书分类

分类１ 分类２
文学 文学理论，世界文学，中国文学，欧洲文学
艺术 艺术理论，绘画，书法，雕塑
历史 世界史，中国史，亚洲史，非洲史
地理科学 天文学，测绘学，地球物理学
生物科学 细胞学，遗传学，生理学，生物化学，植物学
农业科学 农学，农作物，园艺，林业
工业技术 电子技术，计算机技术，建筑科学，水利工程

２．２　在线阶段

在线阶段根据用户的行为建立用户模型，并随时间的递

进不断更新模型和邻居群组，以实时反映用户的兴趣。

用户模型由单个用户的信息和邻居用户的信息构成，分

别由如下的步骤来计算。

步骤１　计算单个用户Ａ 的绝对兴趣信息ＩＡｉｊＡ 和相对

兴趣信息ＩＲｉｊＡ
用户Ａ对第ｉ个物品特征的第ｊ个特征值（以下称为特

征值ｉｊ）的绝对兴趣定义为：

ＩＡｉｊＡ＝λ１
ｃｉｊＡ
ＣＡ＋λ２

ｂｉｊＡ
ＢＡ＋λ３

ｓｉｊＡ
ＳＡ

（２）

ＣＡ 表示用户Ａ 点击的物品总数，ｃｉｊＡ 表示ＣＡ 中有特征值

ｉｊ的物品的数量。ＢＡ 表示用户Ａ 放入预选篮的物品总数。

ｂｉｊＡ 表示ＢＡ 中含有特征值ｉｊ的物品的数量。ＳＡ 表示用户Ａ
事先选择的感兴趣的物品特征值总数，是用户在离线阶段选

择的个人的兴趣范围。若用户感兴趣的特征值中包含了特征

值ｉｊ，则ｓｉｊＡ 值为１，否则为０。参数λｋ 是权重因子，用以调节

各部分的权值。其中λ１＋λ２＋λ３＝１。

用户Ａ对特征值ｉｊ的相对兴趣度计算如下：

ＩＲｉｊＡ＝
ＩＡｉｊＡ
１
Ｔ ∑

ｔ∈Ｔ
ＩＡｉｊｔ

（３）

其中，Ｔ是用户集，｜Ｔ｜是用户数。

步骤２　计算相似群组的绝对兴趣和相对兴趣

相似群组是与用户Ａ有相似特征的用户群组，称为ＧＡ。

群组ＧＡ 对物品的特征值ｉｊ的绝对兴趣计算如下：

ＧＡｉｊＧＡ＝λ１
ｃｉｊＧＡ
ＣＧＡ

＋λ２
ｂｉｊＧＡ
ＢＧＡ

＋λ３
ｓｉｊＧＡ
ＳＧＡ

（４）

其中，ＣＧＡ表示群组ＧＡ 的点击的物品总数；ｃ
ｉｊ
ＧＡ
表示ＣＧＡ中有

特征值ｉｊ的物品总数；ＢＧＡ 表示群组ＧＡ 放入预选篮的物品

数；ｂｉｊＧＡ表示ＢＧＡ中含有特征值ｉｊ的物品数；ＳＧＡ表示群组ＧＡ

感兴趣的特征值总数，ｓｉｊＧＡ表示群组ＧＡ 选择的兴趣领域中包

含特征值ｉｊ 的总数；参数λｋ 为权重因子，其中λ１＋λ２＋

λ３＝１。

则群组ＧＡ 对特征值ｉｊ的相对兴趣度计算如下：

ＧＲｉｊＧＡ＝
ＧＡｉｊＧＡ

１
｜Ｐ｜∑ｐ∈ＰＧＡ

ｉｊ
ＧＡ

（５）

其中，Ｐ是用户集，｜Ｐ｜是Ｐ中用户的人数，ＧＲｉｊＧＡ反映了用户

组ＧＡ 相对于其他用户组对特征值ｉｊ的相对兴趣度。

步骤３　构建用户模型

用户的特征模型由单个用户信息和群组信息构建而成。

ＩＧＲｉｊＡ＝（λＩ×ＩＲｉｊＡ）＋（λＧ×ＧＲ
ｉｊ
ＧＡ
） （６）

λＩ 和λＧ 为权重因子。在本文的实验中，取权重因子λＩ
和λＧ 各为０．５。在实际应用中，可根据实际问题的需要来确

定权重因子λＩ 和λＧ 的值。在用户本身的信息比较稀疏时，

可加大群组信息权重因子λＧ 的值来充分利用群体信息。

综合所有用户对所有物品的用户模型，最终对用户Ａ特

征模型进行定义。

定义２　用户Ａ特征模型［１２］

ＳＰＡ＝（ＩＧＲｉｊＡ，ｉ＝１，…，Ｉ，ｊ＝１，…，Ｋｉ） （７）

应该指出的是，对于给定的用户Ａ，他的群组ＧＡ 包含了

多个其他的相似用户，而用户Ａ也可能被包含于多个其他用

户的群组中。但对于有关用户Ａ的推荐，只参考其群组ＧＡ。

２．３　构造推荐模型

使用用户模型和物品模型产生推荐集，为用户Ａ推荐的

物品集计算如下［１２］：

ＤＡｍ＝‖ＳＰＡ－ＣＣｍ‖＝ ∑
ｉｊ
（ＩＧＲｉｊＡ－ｃ

ｉｊ
ｍ）槡 ２，ｍ＝１，…，Ｍ

（８）

首先使用欧氏距离计算用户Ａ和每个物品集的相似度，

ＤＡｍ越小，相似度越高。选取相似度最高的ＲＧ 个物品集。再

从选取的每个物品集中，选取相似度最高的ＲＣ 个物品作为

推荐物品。

·２５４·



３　基于时序的用户模型

随着用户和系统交互时间的增长，用户的兴趣会逐渐发
生变化，较近的数据更能反应用户当前的兴趣。而传统的推
荐算法没有考虑时间的有效性，对所有数据平等对待，一定程
度上影响了结果的准确性。

为此，采用了滑动窗口模型，对长为Ｌ的最新的时间片内
的数据进行分析，假设当前时间为ｔ，则需处理的是ｔ－Ｌ＋１内
的数据。为了方便计算和更新汇总信息，将长度为Ｌ的时间
片里的数据平均分为ｋ 段，每段长为ｌ个单位时间。在任意
时刻，算法保存ｋ个数据段。在每一个数据段加入后，汇总统
计用户的点击数、加入购物篮数等信息，并用了ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数
对汇总信息进行时间加权修正，将汇总信息保存到存储区中，

同时去掉最“旧”的一个数据段。

ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数为：

ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｔ）＝ １
１＋ｅ－ｔ

（９）

其中，－１≤ｔ≤１，０≤ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｔ）≤１。ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数是单调递增
函数［１７］，加权值随着时间ｔ的增加而增加，并始终保持在（０，

１）的范围内，本文使用标准化转换方法，将时间ｔ的变化范围
映射到［－１，１］。

为了计算ＩＧＲｉｊＡ，需要在每个时间段ｌ保存的汇总信息为

ＣＡ（ｌｉ）、ｃｉｊＡ（ｌｉ）、ＢＡ（ｌｉ）、ｂ
ｉｊ
Ａ（ｌｉ）、ＣＧＡ（ｌｉ）、ｃ

ｉｊ
ＧＡ
（ｌｉ）、ＢＧＡ（ｌｉ）、ｂ

ｉｊ
ＧＡ

（ｌｉ），并为其加上时间权值。
则Ｌ长时间段内汇总信息分别为：

ＣＡ（Ｌ）＝ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ１）×ＣＡ（ｌ１）＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ２）×
ＣＡ（ｌ２）＋…＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌｋ）×ＣＡ（ｌｋ） （１０）

ｃｉｊＡ（Ｌ）＝ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ１）×ｃ
ｉｊ
Ａ（ｌ１）＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ２）×ｃ

ｉｊ
Ａ（ｌ２）＋…

＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌｋ）×ｃｉｊＡ（ｌｋ） （１１）

ＢＡ（Ｌ）＝ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ１）×ＢＡ（ｌ１）＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ２）×ＢＡ（ｌ２）＋
…＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌｋ）×ＢＡ（ｌｋ） （１２）

ｂｉｊＡ（Ｌ）＝ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ１）×ｂｉｊＡ（ｌ１）＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ２）×ｂ
ｉｊ
Ａ（ｌ２）＋…

＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌｋ）×ｂｉｊＡ（ｌｋ） （１３）

ＣＧＡ（Ｌ）＝ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ１）×ＣＧＡ（ｌ１）＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ２）×ＣＧＡ（ｌ２）

＋…＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌｋ）×ＣＧＡ（ｌｋ） （１４）

ｃｉｊＧＡ（Ｌ）＝ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ１）×ｃ
ｉｊ
ＧＡ
（ｌ１）＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ２）×ｃｉｊＧＡ（ｌ２）

＋…＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌｋ）×ｃｉｊＧＡ（ｌｋ） （１５）

ＢＧＡ（Ｌ）＝ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ１）×ＢＧＡ（ｌ１）＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ２）×ＢＧＡ（ｌ２）

＋…＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌｋ）×ＢＧＡ（ｌｋ） （１６）

ｂｉｊＧＡ（Ｌ）＝ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ１）×ｂ
ｉｊ
ＧＡ
（ｌ１）＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌ２）×ｂｉｊＧＡ（ｌ２）

＋…＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ（ｌｋ）×ｂｉｊＧＡ（ｌｋ） （１７）

每当满足一个时间单位ｌ时，计算汇总信息，去掉最老的
一个时间片，增加最新的时间片信息。然后根据用户行为，将
当前最新的推荐结果提供给用户参考。每当经过一个Ｌ长
的时间片后，重新计算用户的最近邻居群组，以修改离线群组
的信息。

４　算法框架

整个推荐过程分为离线阶段和在线阶段。离线阶段计算
物品模型和用户的初始邻居群组。在线过程根据用户的行为
建立用户模型，并随时间递进不断更新模型和邻居群组。

在线过程的算法描述如下。
输入：用户的最近邻居群和物品模型

输出：实时的推荐物品集

Ｂｅｇｉｎ

１．Ｔ＝０；

２．ｗｈｉｌｅ推荐过程没有结束ｄｏ

３．ｔ＝ｔ＋１；

４．ｉｆ　ｔ　ｍｏｄ　ｌ＝０ｔｈｅｎ计算各时间段的汇总信息ＣＡ（ｌｉ）、ｃ
ｉｊ
Ａ（ｌｉ）、ＢＡ（ｌｉ）、

ｂｉｊＡ（ｌｉ）、ＣＧＡ（ｌｉ）、ｃ
ｉｊ
ＧＡ
（ｌｉ）、ＢＧＡ（ｌｉ）、ｂ

ｉｊ
ＧＡ
（ｌｉ），使用ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数赋予

调节权重因子，更新汇总信息；

５．将该时间段汇总信息加入时间段组中。如数据段个数大于ｍ，则去

掉最旧的一个数据段信息；

６．计算ＤＡｍ，得到相似度较高的若干物品，产生推荐结果；

７．Ｅｎｄ　ｗｈｉｌｅ

Ｅｎｄ

５　实验

本文通过模拟实验的方法来验证算法的有效性。使用

ＡＳＰ．ＮＥＴ开发了一个图书推荐系统，在学生网上的选书系
统中随机抽取２００个用户的信息，该信息记录了用户选书过
程中的行为，如点击查看行为、放入预选篮的行为数据等。

首先将文中提出的算法ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ与文献［１２］提出的

ＲＳ＿ＩＢ、ＲＳ＿ＩＧＢ算法进行比较。３种算法采用相同的物品描
述模型，使用不同的用户模型。ＲＳ＿ＩＢ、ＲＳ＿ＩＧＢ在推荐时都
没有考虑时间因素，ＲＳ＿ＩＢ算法在构建用户模型时，只考虑了
单个用户的行为信息。而本文提出的算法ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ在推
荐时考虑了目标用户和邻居用户的信息，同时对汇总信息加
入时间权重，能更好地反应用户当前的兴趣。

用户在选书前，可对书籍进行打分。选书时可分别使用

３种推荐算法ＲＳ＿ＩＢ、ＲＳ＿ＩＧＢ、ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ。随机选择２００
名用户对１２０本图书进行选择。根据实验，本文设定参数的
取值为：λ１＝０．３，λ２＝０．３，λ３＝０．４，λＩ＝λＧ＝０．５，ＲＧ＝５，

ＲＣ＝２，Ｌ＝３０，ｌ＝５。在本文的实验中，取权重因子λＩ 和λＧ
各为０．５。在实际应用中，可根据实际问题的需要来确定权
重因子λＩ 和λＧ 的值。在用户本身的信息比较稀疏时，可加
大群组信息权重因子λＧ 的值以充分利用群体信息。

本文用分类准确度中的准确率、召回率、覆盖率作为衡量

指标。准确率定义为Ｐ＝ＮｒｓＮｓ
，它表示用户对系统推荐物品感

兴趣的概率，Ｐ值越大表示推荐的准确率越高。召回率Ｒ＝
Ｎｒｓ
Ｎｒ
，表示用户喜欢的物品被推荐的概率。推荐覆盖率表示

系统能够为用户推荐的物品占所有物品的比例。其定义为

ＣＯＶ＝ＮｓＮ
。其中Ｎｒｓ表示用户感兴趣的且推荐系统进行了推

荐的物品数，Ｎｓ 为系统推荐的物品数，Ｎｒ 表示用户喜欢的物
品总数，Ｎ 为物品总数。
在不同规模的用户集上的实验结果如图１、图２所示。

　图１　ＲＳ＿ＩＢ、ＲＳ＿ＩＧＢ、ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ算法的分类准确度比较（１００
个用户）

·３５４·



　图２　ＲＳ＿ＩＢ、ＲＳ＿ＩＧＢ、ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ算法的分类准确度比较（２００
个用户）

由图１、图２可以看出，在用户数为１００和２００时，本文提
出的算法相比于另外两种算法推荐的准确度更高，这是因为

ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ会根据用户的行为不断调整推荐结果，更能反
应用户当前兴趣，因而有更好的推荐效果。

图３示出了用户数为１００和２００时，ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ算法
的分类准确度随时间的变化图。从图中看出在时间点１０到

２０之间有较大的提高，随后逐步提高，趋于平稳。这是因为
初始阶段获取的用户行为信息较少，准确率随着用户的选择
行为逐渐提高。

图３　ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ算法的分类准确度随时间的变化

表２比较了ＲＳ＿ＩＢ、ＲＳ＿ＩＧＢ、ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ算法的覆盖
率。ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ覆盖率最高，ＲＳ＿ＩＧＢ次之，ＲＳ＿ＩＢ最低。

表明ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ算法可以推荐更多的物品种类给用户。

表２　ＲＳ＿ＩＢ、ＲＳ＿ＩＧＢ、ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ算法在不同用户数时覆盖率的比较

ＲＳ＿ＩＢ　 ＲＳ＿ＩＧＢ　 ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ
Ｃｏｖｅｒａｇｅ（％）（ｕ＝１００） １２　 １８　 ３５．６
Ｃｏｖｅｒａｇｅ（％）（ｕ＝２００） １４　 ２０　 ３８．６

此外，比较本文算法和传统的协同过滤算法 ＵＢＣＦ算法
的性能。从图４可以看出，在不同推荐列表长度下，ＴＷ＿

ＲＳ＿ＩＧＢ算法都能获得比ＵＢＣＦ更好的性能。

图４　ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ与ＵＢＣＦ算法的比较（１００个用户）

结束语　本文提出了一种基于时间加权的混合推荐算法
（ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ）。该算法首先根据目标用户的年龄、职业等特
征和历史评分信息等得到与目标用户邻居群组并构建物品描

述模型。然后根据目标用户和邻居群组的选择行为构建用户
描述模型。使用衰减系数强调用户最近的兴趣度，以提高推
荐质量。在滑动窗口模型下，每隔一定时间，更新用户模型，

产生个性化的推荐。实验结果表明，本文提出的算法相比其
他推荐算法有更高的准确性。根据对算法（ＴＷ＿ＲＳ＿ＩＧＢ）开
发的图书推荐系统的使用，证明其能够帮助学生选择所感兴
趣的图书，具有较好的推荐效果。

在用户模型非常稀疏时，使用欧氏距离会降低在用户间
的区分度，在接下来的工作中，将进一步研究如何选择较好的
用户相似度标准，使本方法有更广泛的应用范围。此外，将研
究如何自适应地调整用户模型的参数设置，以进一步提高推
荐效果。
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