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结合贡献度与时间权重的协同过滤推荐算法

贾俊康,李玲娟
(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210023)

摘摇 要:传统的协同过滤推荐算法未考虑用户兴趣随时间动态变化,以及不同用户对同一项目评分差异过大对推荐效果

的影响,导致推荐效果不理想。 针对以上问题,以进一步提高基于用户的协同过滤推荐算法的精度为目标,设计了一种结

合贡献度与时间权重的协同过滤推荐算法 CTCF。 该算法在用户相似度计算中引入可信误差阈值、贡献度与时间权重。
首先,利用用户评分信息构建用户-评分矩阵与用户-评分时间矩阵,依据可信误差阈值来计算用户贡献度;然后,引入拟

合贡献度与时间因子的遗忘曲线得到时间权重,再将时间权重引入皮尔逊相关系数中计算用户相似度;找出目标用户的

邻居集,并预测目标用户对邻居集对应项目中未评分项目的评分;最后,按评分由高到低生成 Top-N 推荐。 在 MovieLens
数据集上的测试结果表明,CTCF 算法具有更高的 F1 值,有效提高了推荐精度和动态性。
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Collaborative Filtering Recommendation Algorithm Combining
Contribution and Time Weight

JIA Jun-kang,LI Ling-juan
(School of Computer Science,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:The traditional collaborative filtering recommendation algorithm does not consider the dynamic changes of users爷 interests over
time and the impact of excessive differences in the scores of different users on the same item on the recommendation effect,resulting in
the unsatisfactory recommendation effect. In view of the above problems,a collaborative filtering recommendation algorithm CTCF,
which combines contribution degree and time weight,is designed to further improve the accuracy of user-based collaborative filtering rec鄄
ommendation algorithm. The algorithm introduces the trusted error threshold,contribution degree and time weight into the user similarity
calculation. Firstly,the user score matrix and user score time matrix are constructed by using the user score information,and the user con鄄
tribution degree is calculated by the trusted error threshold. Then,the forgetting curve of fitting contribution degree and time factor is in鄄
troduced to obtain the time weight, and the time weight is introduced into the Pearson correlation coefficient to calculate the user
similarity,find out the neighbor set of the target user,and predict the score of the target user on the non-scored items in the corresponding
items of the neighbor set. Finally,the Top-N recommendation is generated according to the score from high to low. The test results on
MovieLens dataset show that CTCF algorithm has higher F1 value and effectively improves the recommendation precision and dynamics.
Key words:contribution degree;time factor;similarity;collaborative filtering;recommendation

0摇 引摇 言
随着互联网和信息技术的普及,人类全面进入

web2. 0 时代以后,就面临着“信息超载冶 [1] 问题,用户

想要从海量数据中筛选出满意的结果变得愈加艰难。
因此,作为信息过滤工具的推荐系统应运而生,它能够

根据用户的需求,快速、准确地向用户进行有效推荐。
推荐算法作为推荐系统的核心[2],直接决定了推荐效

果。 主流推荐算法包括基于内容的推荐、协同过滤推

荐和混合推荐三类传统的推荐算法,以及各种与深度

学习结合的推荐算法[3-4]。 其中,协同过滤推荐算法

是应用最为成功的推荐算法之一[5]。 它又分为两类,
一类是基于模型的协同过滤,另一类是基于内存的协

同过滤。 后者又有基于用户的协同过滤 UserCF 和基

于项目的协同过滤 ItemCF 之分[3]。 UserCF 源于生活
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中的经验假设:兴趣爱好类似的用户,他们对同一项目

可能有着相似的喜好程度[6],这种算法不是分析用户

之间潜在的某种关系,而是从用户历史行为数据信息

中计算用户相似度,从中寻找相似用户进行推荐,思路

简单,易于实现[7]。 但是这种算法至少存在三方面的

问题:淤未考虑时间因素,没有将用户不同时间的评分

区别对待;于未考虑跟风用户带来的影响;盂未考虑不

同用户对同一个项目评分差异过大带来的影响。
由于存在以上问题,传统的 UserCF 算法的推荐精

度仍有待提高。 为此,该文设计了一种结合贡献度与

时间权重的协同过滤推荐算法( collaborative filtering
recommendation algorithm combining contribution and
time weight),命名为 CTCF。 该算法通过定义可信误

差阈值与贡献度来减少不同用户对同一项目评分差异

过大对推荐结果产生的负面影响;通过在用户相似度

计算中引入拟合时间因子与贡献度的时间权重来动态

模拟用户兴趣随时间的变化;既充分利用了传统的

UserCF 算法的优势,又避免其存在的问题,进一步提

高了基于用户的协同过滤推荐算法的精度。

1摇 相关技术
1. 1摇 UserCF 算法推荐过程

UserCF 的推荐过程如图 1 所示。

-

图 1摇 UserCF 算法推荐过程

主要步骤为[8]:
淤利用用户的历史行为数据构建用户-项目评分

矩阵;
于使用用户相似度计算方法计算用户相似度,并

找出目标用户的最近邻;
盂选择最近邻喜欢而目标用户未评分的项目;
榆预测目标用户对第盂步中得到的项目的评分,

并将预测评分高(即喜欢程度高)的项目推荐给目标

用户。
1. 2摇 评分矩阵

假设 U = {u1,u2,…,um} 表示 m 个用户, I = { i1,

i2,…,in} 表示 n 个项目。 用户-项目评分矩阵可表示

为 Rm,n = {Ru,i} , Ru,i 是用户 u 对项目 i 的评分。 表 1
是 5 个用户对 6 个项目的评分示例,其中“ / 冶表示该用

户没有对项目进行过评分,评分值为 1 至 5 的整数,数

值越大表示用户对这个项目喜好程度越高。
表 1摇 用户对项目的评分示例

用户 item1 item2 item3 item4 item5 item6

user1 1 1 1 / 5 2

user2 5 5 2 5 / 5

user3 / 2 / 3 5 1

user4 1 / 3 2 / /

user5 2 / / 1 4 /

摇 摇 与之对应的评分矩阵如下:

R =

1 1 1 / 5 2
5 5 2 5 / 5
/ 2 / 3 5 1
1 / 3 2 / /
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1. 3摇 相似度计算方法

相似度的计算方法主要有余弦相似性[9]、欧几里

得相似度[10]、皮尔逊相关系数[11] 等。 余弦相似度是

两个评分向量夹角的余弦值。 欧几里得相似度指的是

两个点之间的真实距离。 皮尔逊相关系数广泛用于度

量两个变量之间的相关性,其计算公式如下:
sim(a,b) =

移
i沂Ia,b

(ga,i - 軈ga)*(gb,i - 軈gb)

移
i沂Ia,b

(ga,i - 軈ga)
2 * 移

i沂Ia,b

(gb,i - 軈gb)
2

(1)

其中, 軈ga 表示用户 a 评分的平均值, ga,i 表示用户 a 对

项目 i 的评分, Ia,b 表示用户 a 和用户 b 已评分项目的

交集。

2摇 CTCF 算法设计
该文所设计的 CTCF 算法的核心内容包括:可信

误差阈值与贡献度的计算、拟合贡献度与时间因子的

时间权重的计算、用户相似度的计算、评分的预测。
2. 1摇 可信误差阈值与贡献度的计算方法设计

如前所述,传统的 UserCF 算法,在计算用户相似

度时,可能会遇到不同用户对同一项目评分差异较大

的情况,例如表 1 中 user1 和 user2 虽然共同评分的项

目占比为 67. 7% ,但其中至少有 75%的项目评分差异

较大。 这种不同用户对共同项目的评分差异从一定程

度上能够反映出用户兴趣的差异,因此,在判断当前用

户对目标用户的价值时,应该充分考虑这种差异。 该

文分别定义了可信误差阈值与贡献度,用可信误差阈

值来计算贡献度,依据贡献度来评定当前用户对目标

用户的价值大小,从而为进一步计算用户相似度提供

权重。
定义 1 可信误差阈值:是不同用户对同一项目的
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评分差异的度量,计算方法如公式(2)所示:

字 =

移
i沂 I(a)疑I(b)

(ga,i - 軈ga,b)

I(a) 疑 I(b) *2 + 軈ga,b

2 (2)

其中, 字 表示用户 a 和用户 b 的可信误差阈值, ga,i 表

示用户 a 对项目 i 的评分, I(a) 和 I(b) 分别是用户 a
和用户 b 已评分项目的集合, I(a) 和 I(b) 分别

是用户 a和用户 b已评分项目的数量, | I(a) 疑 I(b) |

为用户 a和用户 b共同评分项目的数量, g
-

a,b 表示用户

a 和用户 b 共同评分项目的评分均值,计算方法如下:

軈ga,b =
移

i沂 I(a)疑I(b)
(ga,i + gb,i)

I(a) 疑 I(b) *2 (3)

定义 2 贡献度:是用户间的参考价值度量,反映不

同用户的共同喜好程度高低,计算方法如公式(4)
所示:

sup = t
I(a) 胰 I(b) (4)

其中, t 为 | ga,i - gb,i | < 字 的数目, I(a) 胰 I(b) 为

用户 a 和用户 b 评分项目的总数量。 可以看出 sup沂
[0,1],且评分相近的项目越多(即共同喜好程度越

高),贡献度 sup 就越大,彼此的参考价值越高。
2. 2摇 拟合贡献度与时间因子的时间权重计算方法

设计

如前文所述,传统的 UserCF 算法忽略了用户兴趣

爱好会随时间变化这一事实[12],由此得出的最近邻可

能并不准确。 一般来讲用户近期的行为更能充分说明

其目前的兴趣爱好。 随着时间推移,用户会逐渐减弱

对某个项目的喜好,这种趋势呈现出先快后慢、最后趋

于稳定的特点,这与艾宾浩斯曲线[13] 很相似。 因此,
该文进一步将贡献度与时间因子相结合来对艾宾浩斯

曲线加以改进,设计了拟合贡献度与时间因子的时间

权重,计算方法如公式(5)所示。

啄ai = e -sup*
Ta,i-Ta,first

Ta,last-Ta,first (5)

其中, 啄a
i 就是用户 a 对项目 i 的时间权重,反映用户兴

趣随着时间推移的变化情况,时间越近的评分有越高

的权重。 sup 表示贡献度。 Ta,first 表示用户 a 第一次评

价项目的时间, Ta,i 表示用户 a 评价项目 i 的时间,
Ta,last 表示用户 a 最后一次评价项目的时间。

不难看出,该时间权重既考虑了不同用户对同一

项目评分差异过大对推荐结果的影响,又动态模拟了

用户兴趣随时间的变化。
2. 3摇 改进的用户相似度计算方法设计

在计算用户相似度时,该文对皮尔逊相关系数加

以改进,引入公式(5)的拟合贡献度与时间因子的时

间权重,同时考虑目标用户 a 评价过的项目可能包含

某用户 b 评价过的全部项目(即前者是后者的超集,如
表 1 中 user2 与 user4)的情况,因后者不能为目标用户

提供有用的信息,将其视为跟风用户[ 14 ],并将目标用

户与跟风用户的相似度置零。 改进后的相似度计算方

法如公式(6)所示:
sim(a,b) =

0,I(b) 奂 I(a)

移
i沂I

(ga,i*啄a
i - g啄

a

-

)(gb,i*啄b
i - g啄

b

-

)

移
i沂I

(ga,i*啄a
i - g啄

a

-

) 2 移
i沂I

(gb,i*啄b
i - g啄

b

-

) 2

,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

其他

(6)
其中, sim(a,b) 是用户 a 和用户 b 的相似度, a 是目

标用户, I(a) 和 I(b) 分别是用户 a和用户 b已评分项

目的集合, g啄
a

-

表示用户 a 对各项目的评分乘以时间权

重后的平均评分。
2. 4摇 评分预测方法

计算得到目标用户与其他用户的相似度后,按照

相似度降序排列,取前 K个作为目标用户的近邻集,产
生近邻评价过的项目集,并用公式(7) [1 5 ] 对其中目标

用户未评价的项目进行评分预测。

R*
a,i = 軈ga +

移
b沂Ua

sim(a,b)*(gb,i - 軈gb)

移
b沂Ua

sim(a,b)
(7)

其中, R*
a,i 表示目标用户 a 对未评价项目 i 的预测评分

值,`軈ga 为目标用户 a 的平均评分值, Ua 为目标用户 a
的近邻集。

最后,按照目标用户 a 的预测评分的降序对项目

排序,取 Top-N 个加以推荐。
2. 5摇 CTCF 算法流程

CTCF 算法的总体流程如图 2 所示。
具体步骤可描述如下:
算法:结合贡献度与时间权重的协同过滤推荐

算法。
输入:用户评分信息,目标用户 a ,推荐结果个

数 N ;
输出:推荐给目标用户 a 的项目列表。
Step1:首先,对用户评分信息做预处理,用公式

(8)将时间戳归一化;其中, t i 为当前时间戳, tmin 为最

小时间戳, tmax 为最大时间戳。

t =
t i - tmin

tmax - tmin
(8)

然后,构建出用户-项目评分矩阵与用户-项目评

分时间矩阵。
Step2:用公式(4)计算贡献度 sup,用公式(5)计
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算时间权重。
Step3:用公式(6)计算相似度矩阵,并产生目标用

户 a 的近邻集以及该近邻集已评价的项目集 I ,在 I 中
去除用户 a 已评价过的项目,构成 I ' 。

Step4:用公式(7)预测目标用户 a 对 I ' 中各个项

目的评分。
Step5:将预测得到的评分由高到低排序,并将前

N 个项目作为目标用户 a 的推荐集。

- -

N

TOP-N

图 2摇 CTCF 算法流程

3摇 实验及结果分析
为了测试 CTCF 算法的性能,做了相关实验。

3. 1摇 实验数据及环境

实验所用的数据是 MovieLens ml-100K 数据集中

u. data 文件的数据,有 943 个用户、1 652 部电影、
100 000个评分[16]。 随机选取其中的 75% 用作训练

集,剩余的 25%用作测试集,用户的评分范围为 1 ~ 5,
数值越大表示用户兴趣越大。

实验环境:CPU 为 Intel Core i7,主频为 2. 2 GHz,
内存为 16 GB;操作系统是 macOS 10. 13;编程语言是

Python3. 7。

3. 2摇 评价指标

该文采取目前比较主流的推荐算法评价指标召回

率(recall)和精度(precision)来评估算法。 分别用公

式(9)和公式(10)进行计算。

recall =
移
a沂U

R(a) 疑 I '(a)

移
a沂U

I '(a)
(9)

precision =
移
a沂U

R(a) 疑 I '(a)

移
a沂U

R(a)
(10)

其中, R(a) 表示算法推荐给用户 a的项目集合, I '(a)
表示用户 a 实际喜欢的项目集合, U 表示测试集中所

有用户的集合。
为了比较全面地评价算法,还采用 F-Measure 作

为评价指标,F-Measure 公式如下:

F琢 = (1 + 琢2)*recall*precision
琢2*(recall + precision)

(11)

当参数 琢 =1 时,就是最常用的 F1 值,即:

F1 = 2*recall*precision
recall + precision (12)

F1 的值越大表示算法的综合表现越好。
3. 3摇 实验结果分析

(1)可信误差阈值( 字 )的有效性实验。
为验证定义的可信误差阈值( 字 )的有效性,在 字

取常数(0、1、2、3、4)以及用公式(2)进行动态计算的

情况下,测试 CTCF 算法的 F1 值,结果如图 3 所示。

图 3摇 不同可信误差阈值对 F1 值的影响

从图 3 可以看出,随着近邻数的增加,F1 值不断

增大,然后趋于稳定,而且采用该文定义的可信误差阈

值时,F1 明显高于其他几种情况。
(2)CTCF 算法总体性能实验。
为验证 CTCF 算法能有效提升推荐质量,将其与

采用皮尔逊相似度的 UserCF、使用了改进皮尔逊相似

度的文献 [ 17 ] 的算法作对比, 统计三种 算 法 的

precision、recall 和 F1 值,结果如图 4 至图 6 所示。
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图 4摇 不同近邻数 N 对应的 precision

图 5摇 不同近邻数 N 对应的 recall

图 6摇 不同近邻数 N 对应的 F1
从图 4 和图 5 可以看出,不同近邻数下,CTCF 算

法对 recall 和 precision 有了明显的提升。 从图 6 可以

看出,CTCF 算法的 F1 值始终高于另外两种算法。
时间复杂度也是评价一个算法优劣的重要指标,

CTCF 算法与 UserCF 类似,最耗时的阶段是用户相似

度计算,时间复杂度是 O(n2) , n 为用户数;文献[17]
算法的时间复杂度是 O(n3) 。 为对比三种算法的时

间开销,进行了相关实验,结果如图 7 所示。
由图 7 可知,CTCF 算法与传统的协同过滤算法耗

时相近,远远小于文献[17]算法。 综上,CTCF 算法在

不增加时间复杂度的前提下,提升了推荐精度。

/

图 7摇 三种算法对应不同近邻数 N 的时间开销

4摇 结束语
以提高推荐精度为目标,该文设计了一种结合贡

献度与时间权重的协同过滤算法 CTCF,该算法对传统

的基于用户的协同过滤推荐算法做了改进,在用户相

似度计算中引入贡献度与时间因子,降低了不同用户

对相同项目评分差异过大带来的影响,同时在一定程

度上增大了用户近期反馈行为的权重,对用户早期的

行为信息权重进行了衰减,客观地反映了用户兴趣随

时间的动态变化。 在 MovieLens 数据集上与类似算法

的对比实验结果表明,设计的 CTCF 算法能有效提高

推荐质量。
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