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面向电影推荐的时间加权协同过滤算法的研究 

兰 艳 曹芳芳。 

(大连东软信息学院软件工程系 大连 116023) (大连理工大学软件学院 大连 116600)。 

摘 要 针对协同过滤算法的信息过期问题，提 出一种改进的时间加权协同过滤算法(NTWCF)。考虑信息随时间 

推移导致信息影响力变化的因素，在信息半衰期的启发下，引入信息保持期的概念，通过在最近邻查找阶段和预测评 

分阶段采用一种新颖的时间加权函数为项目上的评分赋予不同的时间权重。电影数据集上的实验结果表明，它在一 

定程度上大幅度提高了预测推荐的准确性。接着，针对算法的实时性问题 ，利用时间加权的项目聚类优化 NTWCF 

算法，提出综合时间权重和项目聚类的协同过滤算法(TwICCF)，对评分信息时间加权后再对项目K-means聚类，在 

为 目标项 目查找最近邻时只在若干聚类构成的项 目集中进行。相比 NTWCF算法，TwICCF算法在推荐准确度和实 

时性上均取得 了显著的提升。 
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Abstract In order to deal with the outdated information problem of collaborative filtering algorithm，a new time weigh— 

ted collaborative filtering  algorithm (NTWCF)was proposed．Considering  the influence of this change，it introduced the 

concept of information retention period which inspired by the information half-value period．At the stages of nearest 

neighbor searching  and predictive scoring ，this paper used a novel time weighted function to put time weight to the user’s 

score．The experimental results of movie data sets show that it can greatly improve the accuracy of predicted ratings． 

Then，in order to improve the reabtime speed of algorithm，this paper used time weighted item clustering algorithm  to 

optimize NTWCF。and put forward a collaborative filtering algorithm  based on time weight and item clustering (TWlIC— 

CF)．It used K-means to cluster the items based on time weighted scores，and then searched the nearest neighbors of the 

target item in the set of some clusters．TW ICCF algorithm achieves significant im provements in both recommendation 

accuracy and real-time than NTWCF algorithm． 

Keywords Co llaborative filtering ，Movie recommendation，Inform ation half-value period，Inform ation retention period ， 

Time weighted，Item clustering 

1 引言 

在当前的推荐算法研究中，协同过滤算法是研究者最热 

衷且推荐效果最好的算法之一。因此，协同过滤算法被广泛 

应用在互联 网各行各业 中，如亚马逊、京东商城、淘宝、美丽 

说、当当网等电子商务 网站中。1992年，在 Tapestry系统 1̈] 

中，协同过滤的概念被首次提出，之后，新闻过滤系统Group- 

Lensc 、电影推荐系统 MovieLens、笑话推荐系统 Jster以及 

音乐推荐系统 Ringo等相继出现。2000年，电子商务系统 

Amazon开始为用户提供推荐服务_3]，当用户 购买一件 自己 

中意的商品时，Amazon会推荐其可能中意的其他商品，基于 

项目的协同过滤推荐算法首次被应用到实际系统中。 

协同过滤算法虽然已经得到了广泛应用，但仍然不可避 

免地存在着数据稀疏性[ ]、冷启动[ 、实时性差嘲、信息过期 

等问题[ 。为了达到更加高质量的预测和推荐，各种各样的 

改进方案被不断提出。其中，针对数据稀疏性问题，最常见的 

为使用维数约减技术对原始数据进行压缩[8]，此外也可以直 

接移除无关紧要的用户或项目来降低用户—项目矩阵的维数； 

针对冷启动问题，有研究者[6 ]指出在初期可以根据用户属 

性或项目属性寻找其邻居，即结合基于内容的推荐；实时性问 
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题也可以通过维数约减技术进行缓解，其中基于聚类技术的 

推荐算法[io- 研究得最为广泛；针对信息过期问题，前人提 

出一系列推荐算法，算法考虑到信息影响力的变化，引入非线 

性遗忘函数[7 _l7J。 

上述的改进算法在一定程度上都致力于解决传统协同过 

滤算法所面临的问题，但是通过有效解决稀疏性问题、实时性 

问题和信息过期问题来提高推荐质量，仍然存在巨大的研究 

空间。因此，为了解决信息过期的问题，本文首先提出改进的 

时间加权的协同过滤算法(New Time Weighted Collaborative 

Filtering，NTWCF)，认为虽然随着时间的推移信息的影响力 

非线性衰减，但在一段恒定的时间内影响力不会发生显著变 

化，将信息保持不变的时间窗融合到衰减函数中，利用信息的 

半衰期[7]和本文提出的信息的保持期概念，生成改进的时间 

加权函数，并将其引入到传统的余弦相似性计算中，以提高项 

目之间相似性计算的精确性，从而达到更好的推荐效果。采 

用电影数据集进行实验，可知 NTWCF算法大幅度提高了算 

法预测的准确性。 

同时，为了保证大数据环境下算法的实时性，本文利用时 

间加权 的项 目聚 类技术 (Time Weighted Item Clustering， 

TWIC)优化NTWCF算法，提出基于时间权重和项目聚类的 

协同过滤优化算法(Collaborative Filtering Based on Time 

Weight and Item Clustering，TWICCF)。换句话说 ，本文在对 

项目聚类时考虑信息影响力随时间改变的因素，采用改进的 

时间加权函数对评分信息加权后执行项目聚类。实验结果表 

明，TWICCF明显提高了算法的执行效率，并在合适的聚类 

下表现出更好的推荐精准度。 

2 传统协同过滤算法 

2．1 协同过滤概述 

协同过滤的思想概括起来就是为用户推荐与其志趣相投 

的其他用户感兴趣的项 目。如图 1所示，协 同过滤算法一般 

分为3个步骤：首先收集用户的偏好信息，形成用户评分数据 

库；然后找到与其兴趣相似的用户形成其近邻用户集；最后根 

据近邻用户对项目的偏好来估算目标用户对该项目的偏好程 

度 ，根据评估结果进行推荐。协同过滤算法突破基于内容的 

推荐的局限性，不依赖于项 目和用户本身的属性及特征，而是 

从更具价值的用户历史数据入手，利用用户之间的隐性关系， 

使得推荐结果更加符合用户的喜好，所以算法的研究得到了 

高度重视。 

图 1 协同过滤推荐模型 

目前协同过滤推荐算法大致可以分为两大类 ，分别为基 

于记忆的和基于模型的。其中，基于记忆的协同过滤算法根 

据相似性计算对象的不同，又可以分为基于用户的和基于项 

目的两种算法。 

2．2 传统基于项目的协同过滤 

基于项目的协同过滤技术认为用户对不同项目的喜好存 

在相似性，用户一般更加倾向于购买那些与他已经购买的项 

目相似的项目。该算法由于可扩展性强、稳定性强等特点，已 

经表现出越来越明显的优越性。 

该算法总体上可以分为3个步骤：预处理评分信息、构造 

最近邻居集、预测评分及推荐。 

2．2．1 预处理评分信息 

对信息进行预处理，得到如表 1所列的评分矩阵 R，用户 

集合 U一{U1，U2，⋯，U_埘}，m表示 m个用户，项 目集合 j一 

{I ，I2，⋯，L}， 表示 个项 目，R， 表示 对 L 的评分。 

表 1 用户一项 目评分矩阵R 

h 12 Ij 

U1 R1，1 ⋯ R1，』 

U2 ⋯ ⋯ ⋯ 

U：c 愚，1 ⋯ Ri，』 

U Rm，l ⋯ ，i 

R1．n 

足， 

．  

表 1中分值的高低表示用户对相应项 目的喜好程度，数 

值越高代表用户对该项目的兴趣度越高，反之则越低 。 

2．2．2 构造最近邻居集 

对于 目标用户 ，我们的 目的是为其未评分项 目进行预 

测评分。这里 ，以 的未评分项 目J 为例进行说 明 首先 ， 

计算目标项目I 与集合J中其他项目的相似性；然后，取出 

其中相似性度最高的k个项目形成I 的最近邻居集 NN 一 

{I ，Iz，⋯， }。计算相似度的方法有多种，其中最基本的有 

以下 3种：余弦相似性、相关相似性和修正的余弦相似 

性[18-19]。 

1)余弦相似性 

余弦相似性方法类似于两个评分向量之间的夹角，夹角 

越小说明相似性越高，如式(1)所示。若评分矩阵R中评分 

值为空，则记为0。 

sim(i， )一_ I (1) 

其中，将R视为向量空间，了和了分别为所有用户对项目i和J 

的评分向量，己 代表对 和J均有评分的用户集。 

2)相关相似性 

相关相似性用来衡量两个评分向量间的线性相关性，即 

利用 Pearson相关系数来衡量两个项目之间的相似性。 

∑ (R 一豆)(R， 一 ，) 
sim(i， )一— =兰 兰=======_——————一  (2) 

√ 善f(兄t 一尺i)2 ∈~uif(R．,i--马)2 
其中，R 秘 』分别为所有m个用户对i和 的评分的平均 

值。 

3)修正的余弦相似性 

采用基本的余弦方法度量相似性有一个严重的缺点，即 

忽略了不同用户对评分标准的理解存在差异。为了弥补这个 

缺点 ，修正的余弦相似性从每个评分中减去对应用户的平均 

评分后进行计算 。 
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(R， —R‘)(兄，厂一觅) 
sim(i， )一— ==：：：—————一  (3) 

√ 萎 (R， 一见 黾(R,j--Ru) 
其中，R 代表 u对所有项目评分的平均值。 

2．2．3 预测评分及推荐 

得到 的最近邻居集NN 后，通过目标用户 U对NN 

中的项 目的评分数据预测 “对 j 的评分 P 。 

互 sire(i， )(R，J—Ri) 
+ 一  (4) 

』∈ 。 

其中，Ri和Rj分别表示用户对i和 的平均评分，sim(i， )表 

示项 目i和 之间的相似度。 

按照以上方法对目标用户 U的所有未评分项目进行预测 

评分，并选取其中预测分数较高的前 N个项 目推荐给目标用 

户U。 

3 基于时间权重的协同过滤 

随着大数据时代的到来，用户信息和项目信息日益增加， 

且变更速度越来越快，传统的协同过滤算法忽略了信息价值 

随着时间衰减对推荐质量的影响，也就是信息过期的问题。 

所以，近几年来，基于时间权重的协同过滤受到了国内外学者 

的高度关注，且具有较大的研究空间。 

3．1 相关研究 

信息过期问题，本质上是由于用户的兴趣会随着时间推 

移产生变化，而不是保持不变的。比如，用户A在两年前喜 

欢青春类电影，为电影《那些年，我们一起追的女孩》打了 5 

分，但是随着时间的推移，他开始更加着迷于科幻电影，也为 

电影《前目的地》给出5分的评价。如果我们现在为用户 A 

做推荐时不考虑用户兴趣会随时间改变的因素，则二者在推 

荐过程的权重一样，所以两种类型的电影会以相同的概率被 

推荐，这违背 了用户 A 目前对科幻 电影喜好程度更高的事 

实，导致推荐效果不够理想，用户体验变差。 

为此，国内外的学者展开研究，力求剔除信息过期问题给 

推荐准确度带来的影响。1998年，GrabtreeI和Soltysiak_20] 

提出用户应该只对 自己近期访问的项 目感兴趣 ，而较长时间 

前的访问记录对现在的推荐没有意义。2000年，Koychev和 

Schwab[zl-z2]认为用户近期的评分信息比很长时间以前的评 

分信息价值更高，故将非线性遗忘函数加入推荐算法中。 

2005年 ，Ding和 LiE ]考虑对用户的评分进行时间加权，为其 

赋予时间衰减的权重，目的是降低过时信息的重要性，从而提 

出时间加权的协同过滤算法。2007年 ，邢春晓[2。]为协同过滤 

算法引人了基于线性时间函数的权重和基于项 目相似度的权 

重，旨在突出近期评分数据的重要性，同时也没有忽略较长时 

间前的评分数据。 

目前的研究主要集中在两个方面：1)限定信息有效的时 

间窗，将该时间窗内的用户评分作为用户-项目评分矩阵的有 

效信息，再用传统的协同过滤方法为用户进行推荐；2)引入非 

线性遗忘曲线，认为信息随时间呈指数衰减，然后在预测评分 

时将信息衰减函数当作用户评分的时间加权函数 为用户做 

出推荐。前者完全否定了远期数据对推荐的影响力，而后者 

忽略了信息在较小的时间窗内影响力保持不变 ，而且没有将 

加权函数加入项目相似度计算中，忽略了信息过期对项目间 

相似度的影响。 

3．2 改进的时间加权的协同过滤 

心理学家对遗忘现象的研究结果表明，人类的遗忘过程 

是逐步的、非线性的借鉴非线性遗忘函数。本文提出改进的 

时间加权函数，将信息被遗忘的过程当作信息价值衰减的过 

程，即信息被遗忘的程度代表着信息对于目前推荐所具有的 

参考价值，被遗忘程度越高表示该信息越没有价值。时间加 

权函数赋予评分信息合理的时间权重，以凸显近期评分信息 

对 目前推荐的重要性，从而找出与目标用户最相似的最近邻 

居集。 

3．2．1 非线性遗忘 曲线 

在 日常生活中，遗忘对于每个人来说都不陌生。德国心 

理学家艾宾浩斯成为首位探索遗忘规律的人，根据他的实验 

结果可以发现，人类忘记事物或者知识的进程是不均匀的，我 

们遗忘的速度刚开始比较快，随后逐渐变慢。他根据 自己的 

实验结果整理出了用来描述人类记忆遗忘的整个过程的艾宾 

浩斯遗忘曲线 ，如图 2所示。 

图 2 艾宾浩 斯遗忘 曲线 

从图 2可以看出，随着时间的不断推移，函数下降速率逐 

渐变慢，最后趋于稳定，这就是为什么我们总是能对一段时间 

之前的记忆有大概的印象，却想不起其中的细节。 

3．2．2 改进的 时间加权函数 

前人 利用非线性指数遗忘函数来刻画信息的衰减程 

度，即提出时间加权函数，(￡)，其值保持在(0，1]之间，用来 

体现不同时间的评分值对推荐的不同贡献程度。 

为了描述信息从诞生到衰退以及最后消失的过程，引入 

信息半衰期 的概念。 

定义1(信息的半衰期 To) 信息从发布到影响力下降到 

一 半所需要的时间，即经过时间丁0，信息的影响力减半。 

于是 ，可以推出： 

，(To)一(1／2)，(O) (5) 

由式(5)得出，经过时间 丁0后，时间加权变为 1／2，即用 

户评分的可参考价值变为原来的一半。然后，定义衰减因子 

．=L： 

A、一 (6) 一—==_一 D 
上。 

综上 ，得出时间加权函数 ，(f)： 

，(f)一 ’ (7) 

其中，￡一 一 ，{表示 对项 目i评分的时间，，(￡)的值 
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代表时间加权值，即信息的衰减程度，其函数值保持在(0，1] 

之间，并且随着时间 ， 的增大而减小，表示用户近期的访问 

记录对预测有着更重要的价值。 

虽然信息在总体上呈现非线性递减 ，但是在一定的时间 

内影响力不会发生显著变化。假设电影评分信息的信息保持 

期为 5天，即一部 电影一般在距离当前时间的 5天里用户对 

它的评分信息的价值可以视为等同的，从第 6天开始才进行 

衰减，并且第 6～1O天，信息的衰减程度是一致的。为此，本 

文提出信息保持期的概念，定义如下 ： 

定义 2(信息的保持期 ) 信息的影响力保持不变的时 

间周期。 

将信息保持期引入到时间加权函数中，提出改进的时间 

加权函数 F(￡)： 
． 一 ． t ． 

F(f)一ê __ (8) 

同上，1=ln 0．5／To，￡一 一 ，{表示 对项 目i评 

分的时间。 

如图 3所示，实线代表改进的时间加权函数 ，虚线代表原 

始的传统加权函数。这里取信息半衰期 To一50，保持期 一 

5，横轴表示距离评分的时间，纵轴表示随着时间的推移能够 

对评分赋予的时间权重。 

图3 随时间的推移各函数对评分赋予的权重 

对比图 3中的实线和虚线可以看出，改进的时间加权函 

数加入信息保持期的概念之后，相当于在原来的加权函数上 

引入了一个信息基本保持不变的时间窗，使得信息的衰减呈 

现梯度指数衰减，更加符合实际情况。 

3．2．3 算法描述 

在传统的余弦相似性计算中加人改进的时间加权函数， 

为每个评分赋予时间权重，相对于 目前的推荐来说更能代表 

项 目间真正的相似程度 ，可以提高相似度度量的精准度。改 

进的相似度度量方法如下： 

TSim(i， )一 

R ·F(At．， )·R ， ·F(At．，』) 

× 

其中，TSim(i， )表示项 目i和 的相似度；R， 和R 分别表 

示用户“对项 目i和 的评分；F(At．， )为时间加权 函数； 

At．， 一 --tu， 表示项目i被评分时间与 目前时间的间隔时 

间。 

新的预测评分公式为： 

，

丁5 m( ， )×F(At．。J)×(R ，厂 。Ri) 

+ 面  (10) 

其中， ． 表示 对i的预测评分，N 代表i的最近邻集合， 

为项 目i和J在整个用户空间上的平均评分。 

在对相似性度量方法和预测评分方法进行改进后，整理 

出改进的时间加权的协同过滤算法 NTWCF的具体算法步 

骤如下。 

算法 1 NTWCF算法 

输入：带有评分时间戳的评分矩阵 R，目标用户 u，最近邻居数 k，信息 

半衰期 T0，信息保持期 T 。 

输出：向目标用户 U推荐的 N个项 目。 

Stepl 将目标用户 u尚未评分的项 目作为目标项 目集 I； 

Step2 利用式(8)计算 R中评分的时间加权值，形成时间加权矩阵； 

Step3 形成邻居集，采用改进的式(9)计算 目标项 目iEI和其他项 目 

之间的相似度，并选取相似度最高的前 k个项 目形成 目标项 

目i的最近邻集 NNi； 

Step4 计算预测评分值 ，采用式(10)预测 目标用户u对 目标项目i的 

评分 P 。i； 

Step5 对集合 I中的项 目重复 Step3和 Step，预测 I中所有尚未评 

分项 目在评分后 ，为 u推荐预测值 P ，i较高的前 N个项 目。 

NTWCF算法在提出信息保持期概念的基础上，将信息 

影响力保持不变的时间窗融合到信息指数衰减函数中，得出 

改进的时间加权函数，将其应用在项 目相似度计算和预测评 

分两个阶段 ，并提出改进的相似度计算方法和预测评分方法， 

有效提高了算法的预测准确性。算法的时间复杂度为 0(，删* 

* )，其中 Stepl的时间复杂度为O(m)；Step2的时间复杂 

度为 O(mn)；Step3和 Step4是循环 ，循环次数为 ，一次循环 

时间复杂度为 O(mn* )，所以时间复杂度为 O(mn* * )。 

4 利用时间加权的项目聚类优化 NTWCF算法 

随着时代的发展，推荐系统中用户规模和项 目规模急剧 

扩张，传统的基于项目的协同过滤要在整个项目集合上搜索 

查找目标项目的最近邻，不仅实时性达不到要求，而且效率极 

低。项 目聚类是将那些看起来拥有相似评分的项 目标识为一 

组，即一个聚类，每个聚类都有自己的聚类中心。当聚类形成 

之后 ，对 目标项 目的预测就只需要在相应的部分聚类上进行， 

减少了大量不必要的计算。 

为了提高改进算法的实时响应速度，减少项 目最近邻计 

算时的数据稀疏问题 ，本文在传统项 目聚类的基础上考虑时 

间对信息的影响，提 出时间加权 的项 目聚类并利用其优化 

NTWCF算法，然后总结出基于时间权重和项 目聚类的协同 

过滤即 TWICCF算法。 

4．1 时间加权的项目聚类 

传统聚类算法没有考虑时间因素对信息价值造成的影 

响，使得聚类结果不够准确，导致实际上相似的项目可能并未 

被聚到同一个类中。如2．2节所述，信息的影响力会随着时 

间发生衰减，本文提 出如式 (8)所示的改进的时间加权函数 

F(z)并将其应用 于基于项 目的协同过滤算法 中，得 到 NT— 

WCF算法，该算法在预测准确性上表现出了相当明显的优 

势，说明F(f)能够相对准确地表示信息随时间衰减的权值。 

因此，本文提出时间加权的项 目聚类算法，这里采用 K-means 
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聚类算法对项 目进行聚类。 

鉴于对评分信息进行时间加权后更接近于其对当前推荐 

的实际影响力，时间加权的项目聚类算法首先利用F(￡)计算 

评分的时间加权值，使得加权后的评分值能更准确地表示它 

对于目前推荐的价值；然后根据这些评分信息衡量项目之间 

的距离，将真正相似的项 目聚为一类。 

该聚类算法主要分为以下 6个步骤。 

1)从 R中得到所有 Tt个项 目的集合 I和所有 m个用户 

的集合 U。 

2)设定半衰期 丁0和保持期 ，利用式(8)计算每个评分 

值 R， 的时间加权值 F( 。 )，形成 时间加权后的评分值 

如式(11)所示 ： 

R：， —R ． *F(△ ，i) (11) 

3)随机抽取 ClusterNum个项 目的加权后评分 当作最初 

的聚类中心，记为集合 ：CC={CC ，CC2，⋯，cc )，每个聚 

类中心 ∈CC对应一个聚类，记为 。 

4)利用式(12)计算每个项目i∈I与聚类中心CC ∈CC 

的相似性，将 i放人与其最相似的聚类中心CC 对应的聚类 

C 中。 

∑R：， ×R 
一  

砖 2 
5)对于每个聚类 ，计算新的聚类中心，即一次迭代完成加 

入新的项 目后更新聚类中心向量。 

6)重复 4)和 5)直到聚类 中心不再变化，达到收敛，得到 

ClusterNum个聚类和聚类中心。 

由时间加权的聚类算法生成的ClusterNum个聚类中心 

CC和ClusterNum个聚类一一对应。表 2所列的聚类中心矩 

阵中，m行表示 m 个用户 ，ClusterNum列表示 ClusterNum 

个聚类，R， 代表U 对CC』中所有项 目的平均评分。 

表 2 聚类中心矩阵 

“1 R1，1 

U2 ⋯  

R ，1 

，1 

殳 
R1，』 

Ri，』 

Rm， 

ccQ ‘e 4m  

R1．0Ⅲ ．~ ‘ 

Ri．0 口 州删 

， a 

4．2 基于时间权重和项 目聚类的协同过滤 

在协同过滤算法中，非常重要的一步就是为目标项目寻 

找邻居项 目，当大量用户和项 目加入时，在整个评分集中搜索 

会导致算法扩展性差。传统的协同过滤算法在全部的项目集 

合中查找 目标项 目的最近邻居所花费的时间导致了其在实时 

性上的失败，所以利用项 目聚类为 目标项 目缩小最近邻候选 

集，能提高算法的执行效率。本文在 NTWCF的基础上综合 

时间加权的项目聚类方法，提出了综合时间权重和项目聚类 

的协同过滤算法，即 TWICCF算法。 

4．2．1 TWICCF算法流程 

得到 3．1节中的聚类结果之后 ，在形成 目标项 目的近邻 

集时，不基于整个项 目集合 ，而基于与其较相似的若干聚类构 

成的项 目集。TWICCF算法采用时间加权的相似性度量方 

法衡量项目间的相似性，为目标用户构建最近邻居集，最后采 

用时间加权的预测评分方法产生预测评分并得到推荐结果， 

其算法流程如图 4所示。 

开始 

用户．项目评分矩阵 

在用户未评分的项 
— —

— —
— — — —

／  

N 

时问加权的项目聚类 

Y_+I确定目标项目的聚类集合 

构遣目标项目的最近邻集合 

计算预测评分值 

图4 TWICCF算法流程 

4．2．2 TW CCF算法描述 

TWICCF算法将时间因素对项 目评分参考价值 的影响 

考虑在内，在项 目聚类、目标项 目最近邻计算阶段和预测评分 

阶段对项 目评分进行时间加权。 

1)根据 4．1节所述离线进行时间加权的项 目聚类，首先 

对评分信息时间加权，然后根据项目在用户评分层面上的相 

似程度将项 目分配到不同的组中，每个组中的项 目被具有相 

同兴趣的用户所喜欢。所以，在为这些用户推荐产品时，只需 

在该用户感兴趣的聚类中进行搜索，就可以得到目标用户未 

评分项目的绝大多数邻居项目，从而避免不必要的计算，大力 

保证算法的实时性。 

2)根据项目和各个聚类中心的相似度，为每个待预测的 

项目寻找搜索最近邻居的项目空间，通常为一个或者几个聚 

类，然后在这个新的项目空间上执行 NTWCF算法。本文将 

这一过程称为狭义上的TWICCF算法。 

算法2 TWICCF算法 

输入：带有时间戳的评分矩阵R，目标用户 u，最近邻居数 k，项目聚类 

集合 C，聚类中心集合 CC，阈值 rate，信息半衰期 T0和信息保 

持期 T 。 

输出：向U推荐的N个项目。 

Step1 将 T 和 T0代入式(8)，使每个项目评分值得到时间加权值； 

Step2 利用式(13)计算项 目i和聚类中心 cq的相似度 ，记录相似度 

大于阈值 ￡的聚类，将这些聚类 中的项 目作为 目标项 目最近 

邻集合的搜索空间： 

∑ R ，i×R ，cc：×F(△t ，i) 

sim(i，eci)一——===兰 兰l_====：====：——— ====  (13) 
。  

√ ‘RuI．×F(△t u．_))z×√ R；I ccj 
Step3 利用相似性度量方法即式(9)计算最近邻搜索空间中的项 目 

与目标项 目i的相似性 Tsim(i，j)，选取相似度较高的 k个项 

目构造 i的最近邻集 NNi； 

Step4 根据 U对 NNi中项 目的评分及相应的时间加权值，采用改进 

的预测评分方法式(1O)预测 12对 i的评分 Pu，i； 

Step5 预测 I中所有项 目的评分之后，为 u推荐 Pu，i较高的 N个项 

目。 

5 实验结果与分析 

5．1 数据集 

MovieLens数据集主要包括如下信息：用户 I【)信息、产 

品I【)信息、用户对产品的评分信息 Rating及评分时间戳。 
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该站点共有 45000个用户对 6600部不同的电影发表过看法。 

用户的评分值为 1～5分 ，1和 2分表示负面评价，4和 5分表 

示正面评价，3分居中。本文采用的数据集为来 自 943个用 

户在 1682部电影上的 100000条评分。 

本文从 MovieLens中随机选取 5组数据，其中每组包含 

400位随机用户对所有项目的评分信息，将每组数据集中每 

个用户的最近评分数据用作测试，其余评分数据用作训练。 

如此划分训练集和测试集，按照时间顺序并根据训练集来预 

测测试集中的评分，能够最大程度地还原现实生活的推荐。 

本文利用 5组随机选取的数据集，采用交叉验证的方法对算 

法进行验证。 

5．2 算法评估标准 

任何算法都需要一定的评估办法来评定其性能 ，以便能 

够在应用于实践之前预先证明算法的可行性和合理性。本文 

用准确性和实时响应速度两个指标来对算法进行评估。 

1)准确性。在推荐算法中，一般通过衡量预测评分的准 

确程度来体现推荐算法的质量。本文采用平均绝对偏差 

MAE作为判断算法准确性的标准。对于在测试集上的每个 

预测评分一真实评分对(Pl，ql>，统计它们 的绝对误差总和 ，然 

后再计算平均值。 

F
奎I —g{ rAE

— l三L—一  (14) 

其中，n表示测试集中的项 目总数 ，MAE的值越高，证明预测 

评分越偏离实际评分值，预测越不准确。平均绝对误差主要 

是通过计算推荐算法对项目的预测评分和用户对项目的真实 

评分之间的偏差，用测试集中所有项目的平均偏差来衡量算 

法的整体预测准确性。 

2)实时响应速度。本文利用相同参数条件下算法的执行 

时间来衡量算法的实时响应速度。 

5．3 实验方案及结果分析 

5．3．1 实验方案 

本文将实验主要分为两个部分： 

1)分析算法中参数对算法准确性的影响，包括聚类数目、 

目标项目和聚类中心的相似性阈值、信息半衰期、信息保持 

期、最近邻居数等参数。 

2)进行对比性实验，主要是通过比较相同参数条件下本 

文提出的算法比已经存在的算法在准确性和响应速度两个方 

面具有的优越性 。 

5．3．2 参数分析实验结果 

1)分析信息半衰期 ，r0对 NTWCF算法的影响。 

图 5 信息半衰期对算法 MAE的影响 

取信息保持期 一3，近邻数五一30时，观察 NTWCF算 

法在不同半衰期下的 MAE值，并与没有引入时间保持期的 

时间加权的协同过滤算法(称为 TWCF算法)进行对比。由 

图5可以得出，在信息保持期 一3的情况下，NTWCF算法 

在信 息半 衰期为 3O时 MAE最 小，推荐准确度最 高。与 

TWCF算法相比，在半衰期和最近邻数目一致的情况下，本 

文提出的NTWCF算法表现更优，平均绝对误差更小 ，推荐 

的准确性更高。 

2)分析信息保持期 对 NTWCF算法的影响。分别取 

信息半衰期 rr0为2O天、3O天和 5o天，近邻数 五一30时，观察 

NTWCF算法的MAE随信息保持期 的变化，如图6所示。 

图 6 NTWCF算法的 MAE随 的变化 

由图6可知，信息半衰期 越小，算法对信息保持期 

的改变表现得越敏感，即当信息保持期发生变化时，算法的 

MAE会随之产生较大的变化；信息保持期 会影响 NT— 

WCF算法的推荐效果，且不同的半衰期对应的信息保持期的 

最优值也有所不同。但从总体上来看， 为2～3天时算法呈 

现出最好的准确性。 

3)分析聚类数 m及聚类中心和目标项目的相似性阈值 

rate对 TWICCF算法的影响。根据对 T0和 的分析，选取 

信息半衰期 To一30，信息保持期 一2，且 rate的值分别取 

0．2，0．3和 0．4时 ，观察并分析聚类数 m取不同值时对应的 

TwICCF算法的 MAE变化，如图 7所示。 

图7 聚类数对算法的MAE的影响 

由图 7可知，不论 rate的值取多大，当聚类数取 5～8时， 

算法的 MAE都较低，预测的准确性都较高。当聚类数太大 

时，每个聚类中的项 目数量较少，则在形成最近邻候选集时会 

有一部分真正的邻居项 目被遗漏掉 ，从而造成推荐结果不准 

确。当聚类数目过小时，MAE反而会升高 ，这是 由于与聚类 

中心的相似度能够达到 rate的项 目可能会变少 ，导致一些项 

目得不到准确的预测评分；此外，聚类数过小时最近邻候选集 

变大，一些实际上为非近邻的项 目也可能会干扰实验，反而影 

响了推荐的结果 。 

5．3．3 算法对比实验结果 

5．3．2节中的分析基本给出了参数对算法的影响。在接 

下来的对比性实验中，本文提出的算法取信息保持期 一2， 
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信息半衰期 =30，聚类数目m=5，聚类中心和目标项目的 

相似性阈值 rate为 0．3，以上参数为最近邻 五取 3O时的最优 

参数，但近邻数取其他值时不一定为最优参数。 

1)采用如上所述参数，分别对基于项目的协同过滤 IBCF 

算法、TWCF算法和本文提出的NTWCF算法在不同近邻数 

情况下的 MAE进行比较 ，如图 8所示。 

图 8 IBCF，TWCF和 NTWCF的 MAE比较 

实验结果表明，当最近邻居数增加时，IBCF算法、TWCF 

算法和 NTWCF算法的 MAE均呈递减趋势，所以合理地选 

取最近邻也是协同过滤算法取得成功的关键因素。在近邻数 

相同的情况下 ，本文提出的 NTWCF算法的 MAE取值最小， 

说明NTWCF算法在准确性上优于 TWCF算法和 IBCF算 

法 ，取得 了最好的预测推荐准确度。 

2)对传统基于项目聚类的协同过滤 ICCF算法、传统聚 

类上的 NTWCF算法及 TWICCF算法的准确性进行 比较。 

本文提出的TWICCF算法为利用时间加权聚类优化的 NT— 

WCF算法，所以本文将利用传统聚类结果的NTWCF算法称 

为OTWICCF算法，即在项目聚类阶段采用传统聚类方法。 

如图 9所示，在聚类数和近邻数相同的情况下，本文提出 

的TWICCF算法在准确性上明显优于其他两种算法；TWIC— 

CF算法优于OTWICCF算法，说明本文提出的基于时间加权 

的项目聚类方法能够有效提高聚类结果的准确程度，从而使 

算法既精确又高效。总体来看，当最近邻居数较大时，ICCF 

算法、0TwICCF算法以及 TWICCF算法的预测效果均更 

优。 

图 9 ICCF，OTWICCF和 TWICCF的 MAE比较 

3)比较 相 同近邻 数及 参 数条 件下 ，NTWCF算 法 和 

TWICCF算法的 MAE值。 

利用聚类技术优化 NTWCF算法提出的 TWICCF算法 

主要是为了提高算法的执行效率，在不牺牲准确性的前提下， 

尽量减少不必要的计算，缩短算法的执行时间，有力保证实时 

性。 

如图10所示，当参数相同时，NTWCF算法和 TWIC／~F 

算法的 MAE基本没有变化，并且在合适的聚类下 TWICCF 

算法的表现反而优于NTWCF算法。 

图 10 NTWCF和 TWICCF的 MAE比较 

4)对 TWICCF算法和 NTWCF算法的实时性进行比较。 

在推荐系统中，算法的执行效率是相当关键的，一个有效的算 

法可能因为响应时间过长而被丢弃。 

由图 11可知，TWICCF算法的执行时间明显短于 NT- 

WCF算法的执行时间，虽然在 TWICCF算法中项 目聚类需 

要一定的时间，但是此过程可以离线完成。 

图 11 NTWCF和TWICCF的实时性比较 

综上所述，本文提出的 NTWCF算法的预测评分准确性 

大幅度提升，且实验证 明了在相同的参数条件下，TWICCF 

算法的MAE不仅远远小于同类算法，也说明了信息随时间 

推移可参考性衰减理论的正确性。除此之外，利用时间加权 

的聚类结果优化的TWICCF算法不仅实时响应速度更快，有 

效地提高了推荐算法的实时性，而且其准确性也并未受到干 

扰，在合适的聚类下，预测结果反而更精准。 

结束语 为了解决信息过期的问题，本文对考虑时间因 

素的协同过滤算法进行了研究，引入信息保持期的概念并对 

时间加权函数进行了优化，从而提出了一种改进的时间加权 

的协同过滤算法 NTWCF。利用 电影数据集进行实验，结果 

表明，该算法显著地提高了预测的准确性，达到了更好的推荐 

效果。 

针对推荐系统对实时性 的要求 ，本文利用时间加权的项 

目聚类优化 NTWCF算法，提出了 TWICCF算法。实验结果 

表明，TwIcCF算法在推荐效果上不仅不差于 NTWCF算法 

而且大幅度优于同类比较算法，在响应时间上大大优于 NT— 

WCF算法，从而在准确性和响应效率上达到了全面优化。 
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