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摘  要：传统推荐系统算法模型主要集中研究用户偏好与物品的关联性，根据用户主观意见进行推荐，未充分考

虑用户与物品所处的客观环境，造成推荐时的实际偏差。本文基于传统推荐算法引入时间因子，提高模型推荐效果。实

现方法主要是通过比较引入与未引入时间因子，使用UserCF算法和ItemCF算法观察MAE值的大小变化情况。时间因子

的引入，改善了传统推荐系统算法模型主要集中研究用户偏好与物品的关联性等方面的推荐失真问题，提高了模型推荐

的可靠性和实用性。实验结果表明，引入时间因子能对传统协同过滤算法在MAE指标方面有一定提高，计算效果优于

传统推荐算法。
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Abstract: Traditional model of recommendation system algorithm mainly focuses on the relationship between 
user preferences and items, and makes recommendations according to users' subjective opinions. It fails to take into full 
consideration the objective environment of the user and the item, resulting in actual deviation in recommendation. This paper 
proposes to improve model recommendation effect by introducing time factor into traditional recommendation algorithm. 
The improved model is realized by comparing algorithms with and without time factor, and using UserCF algorithm and 
ItemCF algorithm to observe the changes of MAE (Mean Absolute Error) values. Introduction of time factor improves 
the algorithm model of traditional recommendation system, which mainly focuses on the recommendation distortion of 
user preferences and the relevance of items, so to improve the reliability and practicability of the model recommendation. 
Experimental results show that introduction of time factor can improve MAE index of traditional collaborative filtering 
algorithm, and calculation effect is better than that of traditional recommendation algorithm.
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1   引言(Introduction)
近年来，随着计算机技术的发展和网络的普及，大量

数据信息融入互联网。面对如此巨量的数据信息资源，如何

让用户对其进行精确高效的查询，有效使用互联网资源；如

何根据用户的个人偏好信息，结合客观环境，有效地处理推

荐用户所需的信息资源，仍是目前推荐系统研究的热点。用

户—物品间的浏览访问记录和上下文辅助信息数据，为推荐

系统提供了数据挖掘分析的基础[1]，如何从这些复杂的数据中

挖掘出准确的用户偏好信息，也是当前研究的热点。

传统的推荐系统模型主要关注用户与物品的行为数据研

究，根据用户的行为数据，挖掘出用户的特征偏好，从而进

行个人用户的推荐。但这一推荐模式有两种信息未能充分考

虑：其一，用户和物品所处的客观环境[2]，例如，一个食品类

型推荐模型，就不能因为用户有夏秋季节购买冷饮食品的记

录，冬季就继续推荐该类食品。其二，用户与物品随着时间

推移具有普遍的群体性[3]，例如，冬季服装主要以各类冬装为
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主；外出就餐主要以家庭群组为单位进行。因此，本文提出

一种基于时间因子改进的个性化推荐算法模型，从不同的时

间点去挖掘用户的喜好，具有较好的实用价值。

2   理论基础(Theoretical basis)
传统的推荐系统模型采用协同过滤算法，该算法的核心

思想是：通过用户与物品的历史行为数据，构造协同过滤矩

阵[1]，通过每一行用户对物品的评价，和每一列所有用户对

物品的评价，进行协同过滤计算[2]，从中筛选出用户可能感

兴趣的物品。其中，分为UseCF和ItemCF算法。UserCF为

基于用户相似度推荐算法，ItemCF为基于物品相似度推荐算

法；UserCF适于社交网络推荐应用，ItemCF适于物品推荐；

UserCF和ItemCF算法原理基本相同。这里以UserCF算法为

例，该算法流程如图1所示。

图1 UserCF算法流程

Fig.1 UserCF algorithm flow

协同过滤算法中最为重要的就是用户相似度计算，常用

的用户相似度计算算法有余弦相似度、皮尔逊相关系数、改

进皮尔逊相关系数算法三类[4]。

(1)余弦相似度

余弦相似度计算两个用户向量间的夹角大小，夹角越

小，余弦相似度越大，则两个用户越相似。假设数据集中有

用户u和用户v的物品评分，计算用户u和用户v的相似度，如公

式(1)所示；采用集合方式计算，如公式(2)所示，其中N(u)为

用户u点击过的物品评分，N(v)为用户v点击过的物品评分[5]。

                       (1)

                                 
(2)

(2)皮尔逊相关系数

皮尔逊相关系数与余弦相似度相比，增加了用户的平均

分对数据进行修正，减少了用户评分偏置项的影响[5]，如公式

(3)所示。

              
(3)

其中， 代表用户u对物品p的评分， 代表用户v对所有物

品评分的平均分，P代表所有物品的集合。

(3)改进皮尔逊相关系数

改进皮尔逊相关系数，将 和 改为物品平均分 (物品

所有得分的平均分)，减少了物品评分偏置对结果的影响[6]，

如公式(4)所示。

              
(4)

3   基于时间因子改进的推荐模型 ( I m p ro v e d 
recommendation model based on time factor)
传统的推荐算法模型忽视了用户喜好也会随着时间而发

生改变。例如，一个食品类型推荐模型，就不能因为用户夏

秋季节购买过冷饮食品，冬季就继续推荐该类食品。又如，

某用户在一段时间内对Java语言感兴趣，则这段时间内主要

点击的都是与Java相关的图书。但随着时间、工作环境等其

他因素的变化，用户又喜欢Python语言了，因而该用户点击

的都是Python相关图书。相比较而言，前期的Java语言类图

书不能完全代表用户喜好，而推荐系统的目标是推荐用户当

前最喜欢的物品，因此，时间因子也是推荐系统模型需要考

虑的充分因素。

根据艾宾浩斯遗忘曲线规律[7]，结合推荐模型中用户和物

品行为数据的特征，计算时间衰减函数，如公式(5)所示。

                      
(5)

其中， 表示用户u对物品i发生行为的时间， 表示用户u对

物品j发生行为的时间； 为时间衰减因子， 因子作为阈值，

可调节时间的窗口期。

将时间衰减模型引入余弦相似度协同过滤推荐模型[8]，最

近行为与当前推荐物品关系最大，计算如公式(6)所示。

                  
(6)

在此基础上考虑到不活跃用户大于活跃用户对物品相似

度的贡献，降低不活跃用户权重，模型改进如公式(7)所示。

            
(7)

4   基于时间因子的算法改进流程 (A lgor i thm 
improvement process based on time factor)
本文引入时间因子算法，相比传统的推荐算法[9]而言，主

要改进在排序阶段，当推荐算法从数据中召回与目标用户可

能感兴趣的物品后，在对物品排序过程中引入时间，较好地

反映出用户在当前时间段的兴趣特点，体现推荐系统的就近

原则[10]。算法过程如图2所示。

图2 加入时间因子改进的UserCF算法

Fig.2 Improved UserCF algorithm by introducing time factor
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5  实验仿真与结果分析(Experimental simulation 
and result analysis)
本实验软件环境为Windows 10操作系统、Python 3.7，

硬件环境为i 5- 9 4 0 0  2 . 9  GH z、内存16  GB、显卡

GTX1660(6 GB)、硬盘500 GB。实验数据选择MovieLens 

1 MB版本数据集，该数据集中共收录了6,000余名用户对

近4,000 部电影的100万条评论数据，每条评论包含发表评

论时间。 

本文采用绝对平均误差MAE对算法进行评估，计算如公

式(8)所示，其中 为用户u对物品i的实际评分， 为用户u对

物品i的推荐预测。

                              (8)

本文分别使用UserCF算法和ItemCF算法，在未引入时

间因子情况下和引入时间因子情况下，相似用户近邻数n取值

10—70，分别取七个值。比较引入时间因子和未引入时间因

子MAE值的大小变化情况，其中时间因子超参数 取值0.02，

使用结果如表1、图3和图4所示。

表1 MAE值的大小变化情况

Tab.1 Changes in MAE values

          用户近邻数

      MAE值

计算机模型

N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70

UserCF 0.9 0.88 0.84 0.81 0.79 0.78 0.83

引入时间因子UserCF 0.89 0.86 0.82 0.79 0.77 0.79 0.82

ItemCF 0.84 0.8 0.77 0.73 0.71 0.7 0.73

引入时间因子ItemCF 0.83 0.79 0.75 0.71 0.68 0.69 0.71

 

图3 UserCF算法与改进的UserCF算法MAE对比

Fig.3 MAE comparison of UserCF algorithm and

          improvedUserCF algorithm

 

图4 ItemCF算法与改进的ItemCF算法MAE对比

Fig.4 MAE comparison between ItemCF algorithm and

       improved ItemCFalgorithm

时间因子引入过程中， 为时间因子超参数，用于控制时

间因子time权重值。通过实验分析可知， 值取值0.02时MAE

值最小，因此可知最近时间用户行为数据具有较大参考价

值，实验结果如图5所示。

 

图5 超参数取值分析

Fig.5 Analysis of the value of  hyperparameter

实验结果分析：本文使用MovieLen 1 MB数据集，在引

入时间因子和未引入时间因子情况下，分别对UserCF算法和

ItemCF算法进行测试。在引入时间因子情况下，实验表明能

对传统协同过滤算法在MAE指标方面有一定提高，计算效果

好于传统推荐算法。

6   结论(Conclusion)
本文首先对传统协同过滤算法计算过程进行分析，在此

基础上引入时间因子。通过实验分析，引入时间因子对传统

的协同过滤算法有一定改进效果，为传统的协同过滤算法的

改进提供了一些思路。
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