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时间衰减制导的协同过滤相似性计算① 
李源鑫, 肖如良, 陈洪涛, 赵 婷, 李宏恩 

(福建师范大学 软件学院, 福州 350108) 

摘 要: 协同过滤算法中, 相似性计算方法是整个推荐系统的关键, 决定着推荐系统的推荐质量, 为了提高相似

性计算的精准性, 提出了一种基于时间衰减的相似性计算方法. 该方法在计算用户相似性时, 考虑目标物品与共

同评分物品的相似性, 同时在计算用户与物品相似性时, 考虑时间信息(用户对物品产生行为的时间)对相似性的

影响. 实验结果表明, 该方法能够有效地避免传统相似性计算方法的不足, 使推荐系统获得更好的推荐效果.  
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Abstract: In collaborative filtering algorithm, similarity calculation method is undoubtedly the key of the entire 

recommender system, and determines the recommended quality of recommender system. In order to improve the 

precision of similarity calculation, a new similarity calculation method based on time decay is proposed. In this method, 

the similarity between the objective item and common-scored items is taken into account when calculating users 

similarity, and the influence of time information is taken into account when calculating users and items similarity. 

Experimental results shows that this method can effectively avoid the lack of the traditional similarity calculation 

method, and make the recommender system gain better recommendation result. 
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1 引言 
随着信息技术的发展和电子商务的普及, 人们逐

渐进入信息过载的时代, 商品的选择越来越多, 但其

结构也越来越复杂, 用户需要花费大量的时间才能找

到自己想要的商品[1], 这使得个性化推荐系统逐渐成

为电子商务中的一个重要内容, 一些电子商务系统, 

如淘宝、亚马逊、京东等, 推荐系统已成为他们业务

增长的重要因素. 个性化推荐系统能够帮助用户立刻

找到他们想要的信息.  

传统的基于邻域的协同过滤推荐算法可分为两类: 

基于用户协同过滤(UserCF)[2,3]和基于物品协同过滤

(ItemCF)[4,5]. 利用传统的基于用户的协同过滤方法得

出推荐通常需要以下几个步骤: 首先, 收集一个目标

用户志趣相投的最近邻用户的行为信息; 接着, 计算 

 

 

这个目标用户和其他用户之间的相似性, 确定这个目

标用户的 K 个最近邻居; 最后, 根据目标用户的 K 个

最近邻居预测这个目标用户对物品的感兴趣程度, 产

生 Top-N 推荐结果(推荐目标用户感兴趣程度最高的

前 N 个物品). 由此可见, 相似性的计算是决定推荐性

能的关键, 然而相似性计算的精准程度仍然存有很大

的提升空间[6,7].  

本文提出了一种基于时间衰减的相似性计算方法, 

主要应用在隐反馈数据集的 Top-N 推荐问题上, 旨在

提高协同过滤算法中相似性计算的精准性. 下面先介

绍协同过滤算法的相关研究工作, 第 3 节提出融入时

间衰减参数的相似性计算原理, 并将其应用于协同过

滤推荐; 在第 4 节对提出的方法进行实验验证与结果

分析; 最后进行了总结. 
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2 相关工作 
在基于用户的协同过滤算法中, 确定目标用户的

最近邻居是决定推荐性能的关键, 目标用户的最近邻

居是通过计算用户和其他用户之间的相似性决定的, 

因此, 相似性的计算成为了整个推荐算法的关键, 选

择恰当的相似性计算方法可以明显地提高推荐系统的

推荐效率.  

传统的相似性计算主要包含用户相似性计算和物

品相似性计算, 计算公式如下[8]:  

1) 用户之间的相似性表示用户兴趣爱好的相似

程度, 利用用户 u 和用户 v 的共同评分数据来计算用

户 u 和用户 v 之间的相似性 sim(u,v), 表示为:  

 

(1) 

 

sim(u,v)表示目标用户 u 与用户 v 之间的相似性, N(u)

与 N(v)分别表示用户 u 与用户 v 有过行为的物品集合.  

2) 物品之间的相似性表示用户对若干物品同时

感兴趣的程度, 选择用户群体对物品 i 和物品 j 的共同

评分数据来计算物品 i 和物品 j 之间的相似性 sim(i,j), 

表示为:  

 

(2) 

 

sim(i, j)表示物品 i 与物品 j 之间的相似性, N(i)与 N(j)

分别表示喜欢物品 i 与喜欢物品 v 的用户集合.  

相似性的计算是决定推荐性能的关键, 国内外已有

许多学者对这方面进行了研究: 文献[8]提出了时间上

下文相关的 UserCF 和 ItemCF 算法, 在相似性计算时加

入时间上下文信息, 使相似性计算具有时效性; 文献[9]

提出了一种基于共同评分和相似性权重的协同过滤推

荐算法, 通过相似性权重结合基于用户协同过滤和基于

物品协同过滤, 优于传统的协同过滤推荐算法; 文献[10]

提出了一种基于用户兴趣的混合推荐模型, 在计算相似

性时, 将内容过滤和协同过滤的预测值进行加权求和, 

提高了推荐质量; 文献[11]中 Keunho Choi 等人在显性

反馈数据集评分预测问题上, 计算目标用户与其他用户

相似性时, 将两个用户共同评分物品与一个目标物品的

相似性作为权重带入计算, 使目标用户对目标物品的评

分更为精准, 提高了推荐性能. 以上的方法都从相似性

计算的角度提高了推荐质量, 然而相似性计算的精准程

度仍然存有很大的提升空间[6,7], 通常情况下, 各种方法

计算出的相似性值与相似性的真实值之间, 总是存在着

一定的误差, 如果误差越小、计算值越接近真实值, 那

么最终的推荐结果也就越令人满意.  

在隐反馈数据集中, 基于用户的协同过滤, 是通过

整合一个目标用户志趣相投的最近邻用户的行为信息, 

预测这个目标用户是否会对目标物品做出响应, 得出

推荐结果. 传统方法认为, 两个用户的相似性是看他们

是否对同一个物品有过行为, 但在计算目标用户与其

他用户相似性时, 没有设定一个目标物品, 这些被两个

用户共同有过行为的物品, 被赋予的权重是相等的, 从

而使得目标用户与其他用户的相似性不会因为物品的

不同而有所差异, 用户的 K 个最近邻对于所有的物品

都是固定的一群人, 最后得出目标用户对所有物品的

兴趣程度, 都是通过同样一群的目标用户 K 个最近邻

来计算. 也就是说, 基于用户的协同过滤方法, 忽略了

共同评分的物品与目标物品之间的相似性.  

与此同时, 传统的相似性计算方法没有考虑时间

信息(用户对物品产生行为的时间)对相似性的影响. 

比如, 在计算物品相似性时, 某购物网站的用户 A 一

年前对物品 a 很感兴趣, 但是最近一段时间对物品 b

和物品 c 非常感兴趣, 在统计意义上, 我们会认为物

品 b 和物品 c 之间的相似性大于物品 a 与物品 c 之间

的相似性, 因为用户在相隔很短的时间内喜欢的物品

具有更高的相似性, 但是传统方法忽略了时间的影响, 

将用户 A 在一年前的兴趣与他最近的兴趣等同考虑, 

使得物品 b 和物品 c 之间的相似性等于物品 a 与物品 c

之间的相似性. 又比如, 在计算用户相似性时, 用户 A

在一年前对物品 a 感兴趣, 用户 B 和用户 C 在最近这

段时间同时对物品 a 感兴趣, 在实际情况中, 我们会

认为用户 B 和用户 C 之间的相似性要大于用户 A与用

户 C 之间的相似性, 因为两个用户同时喜欢相同的物

品, 他们应该具有更高的相似性, 然而传统方法会认

为用户 B 和用户 C 之间的相似性要等于用户 A与用户

C 之间的相似性, 并没有体现出时间信息的影响. 由

此可见, 传统的相似性计算方法没有考虑到时间对用

户兴趣所带来的影响, 将用户不同时间的兴趣等同考

虑, 导致相似性计算缺乏时效性[12].  

另外, 评分预测问题一直是推荐系统研究的热点, 

目前已经有了许多基于评分数据的评分预测研究. 典

型的有GroupLens研究组基于电影评分数据MovieLens
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进行的推荐系统研究, 还有著名的 Netflix 大赛也主要

面向评分预测问题, 很多研究人员都将研究精力集中

在优化评分预测的评测指标上. 但亚马逊前科学家

Greg Linden 却认为电影推荐的目的是找到用户最有可

能感兴趣的电影, 而不是预测用户看了电影后会给电

影什么样的评分, Top-N 推荐更符合实际的应用需求.  

本文方法着重在隐反馈数据集的 Top-N 推荐问题, 

忽略数据集中的评分记录, 该方法旨在提高相似性计

算的准确性, 从而提高传统协同过滤算法的推荐质量.  

 

3 基于时间衰减的用户相似性计算原理 
利用传统的基于用户的协同过滤方法进行推荐, 

需要为每个用户预测出他对每个物品的感兴趣程度, 

我们可以把这个过程看成是一个循环计算的过程. 在

某次循环中, 当我们要预测某一个用户对某一个物品

的感兴趣程度时, 我们就把当前这个用户称为本次循

环的“目标用户”, 此时被预测的物品就称为本次循环

的“目标物品”.  

3.1 考虑目标物品相似性的用户相似性计算 

我们将文献[11]中的方法应用到隐性反馈数据集中, 

在计算目标用户对目标物品的感兴趣程度之前, 计算目

标用户与其他用户相似性的时候, 将这两个用户共同评

分物品与目标物品的相似性作为权重, 带入计算中:  

 

(3) 

 

u 表示目标用户, i 表示目标物品, sim(u,v)表示我们改

进后的目标用户 u 与用户 v 之间的相似性, sim(i,j)表示

目标物品 i 与被用户 u 与用户 v 共同有过行为的物品 j

之间的相似性, 可以利用公式(2)进行计算.  

3.2 加入时间信息的用户相似性计算 

在相关工作中, 我们提到了时间信息对相似性的

影响, 在此, 我们将时间差因素加入到公式(3)的相似

性计算中, 得到以下改进后的用户相似性计算公式:  

 

(4) 

 

其中,  

  

(5) 

 

u 表示目标用户, i 表示目标物品, sim(u,v)表示加

入时间信息的改进后的用户相似性, sim(i, j)表示加入

时间信息的物品相似性.  

上面的公式在分子中引入了和时间有关的衰减项 

||1
1

vjuj tta -+
和

||1
1

xjxi ttb -+
, 其中 ujt 和 vjt 分别表示用 

户 u 和用户 v 对物品 j 产生行为的时间, xit 和 xjt 分别表

示用户 x 对物品 i 和物品 j 产生行为的时间, a 和 b 是

时间衰减参数.  

用户对物品产生行为, 可以指用户在视频网站上

对某部电影评分的行为, 或者是用户在购物网站上浏

览一个商品页面的行为, 等等. 用户对物品产生行为

的时间代表着用户对物品感兴趣的时间.  

公式(4)的分子对于用户 u和用户 v共同感兴趣的

物品增加了一个与时间有关的衰减项. 我们可以找

到很多数学衰减项的表示方法, 依照文献[8], 使用 

||1
1

vjuj tta -+
来表示衰减项. 衰减项的解释是, 用户 

的兴趣可能会随着时间的变化而变化, 如果用户 u 和

用户 v 对物品 i 产生行为的时间越近, 那么这两个用

户之间的相似性就越大; 如果用户 u 和用户 v 对物品

i 产生行为的时间越远, 那么这两个用户之间的相似

性就越小. 因此可以用时间差来局部影响用户相似

性的大小, 将时间差因素引入公式形成衰减项, 其中

衰减参数 a 就是用来控制这种影响力的大小.  

对于公式(5), 类似地, 在公式分子中加入与时间 

有关的衰减项, 采用
||1

1
xjxi ttb -+

来表示衰减项. 同样 

有这样的解释: 用户的兴趣可能会随着时间的变化而

变化, 如果用户 x 对物品 i 和物品 j 产生行为的时间越

近, 那么这两个物品之间的相似性就越大; 如果用户 x

对物品 i 和物品 j 产生行为的时间越远, 那么这两个物

品之间的相似性就越小. 因此, 可以将时间差因素引

入到公式中, 形成衰减项, 衰减参数 b 就是用来控制

这种因素对物品相似性计算的影响力大小.  

  这种时间衰减制导的相似性计算方法, 更适合于

用户兴趣变化较快、较多的情景.  

3.3 基于相似性计算原理的 Top-N 推荐 

利用上文的用户相似性计算方法找到目标用户的

K 个最近邻居用户, 接下来就要产生相应的 Top-N 推
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荐结果. 采用如下公式预测目标用户 u 对目标物品 i

的感兴趣程度[8]:  

(6) 

p(u,i)表示目标用户 u 对目标物品 i 的兴趣程度, S(u,K)

指的是对于目标物品 i, 与用户 u 兴趣最接近的 K 个用

户. 因为我们着重于隐反馈数据集的 Top-N 推荐问题, 

所以如果用户 v 对物品 i 有过行为, 那么 1=vir , 否则

0=vir . 该公式的含义是, 与目标用户越相似的用户

如果对目标物品感兴趣, 那么目标用户对目标物品的

感兴趣程度就会越高.  

在得出目标用户对当前目标物品的兴趣程度后, 

继续计算目标用户对下一个目标物品的兴趣程度, 最

后选出这个目标用户感兴趣程度最高的 N 个物品, 给

出 Top-N 推荐结果.  

 

4 实验结果与分析 
4.1 数据集 

实验使用的是Netfilx数据集, 它包含了48万个用

户对 1.7 万个电影超过 1 亿条的评分行为记录(5 分制)

以及评论日期(精确到天), 这些数据的评论时间都是

在 1998 年 10 月到 2005 年 12 月之间.  

本文的实验先是从Netfilx数据集上随机地提取出

1500 个用户与 1000 个物品的子集; 将抽取出的用户

ID 与电影 ID 重新做映射调整, 用户 ID 对应到 1-1500, 

电影 ID 对应到 1-1000.  

实验中, 我们将处理好的用户行为子集按照均匀分

布随机生成8份, 挑选一份作为测试集, 将剩下的7份作

为训练集. 然后在训练集上建立用户兴趣模型, 并在测

试集上对用户行为进行预测, 统计出相应的评测指标.  

4.2 评测指标 

本次实验最终所给出的是 Top-N 推荐列表, 因此

实验采用召回率(Recall)、准确率(Precision)和覆盖率

(Coverage)来作为评测指标[13].  

召回率(Recall)描述有多少比例的用户－物品评

分记录包含在最终的推荐列表中, 召回率越高, 表明

推荐结果越好, 它表示为 0:  

 

(7) 

 

其中, R(u)为推荐给用户 u 的 N 个物品, T(u)为用户 u

在测试集上喜欢的物品集合.  

准确率(Precision)描述有最终的推荐列表中有多

少比例是发生过的用户－物品评分记录, 准确率越高, 

表明推荐结果越精准, 它表示为:  

 

(8) 

 

其中, R(u)为推荐给用户 u 的 N 个物品, T(u)为用户 u

在测试集上喜欢的物品集合.  

覆盖率(Coverage)描述最终的推荐列表中包含多

大比例的物品, 如果所有的物品都被推荐给至少一个

用户, 那么覆盖率就是 100%. 它反映了推荐算法发掘

长尾的能力, 覆盖率越高, 说明推荐算法越能够将长

尾中的物品推荐给用户, 它表示为:  

 

(9) 

 

其中, R(u)为推荐给用户 u 的N个物品, I为训练集上的

物品集合.  

4.3 时间衰减参数调整 

公式(4)和公式(5)中, 参数 a 和参数 b 是时间衰减

参数, 它们分别影响的是时间信息相关的UserCF和时

间信息相关的 ItemCF, 它们的取值在不同系统、不同

数据集的情况下都会有所不同, 并没有特定的取值范

围, 在实际应用中, 需要先初步了解用户兴趣变化的

情况, 然后通过反复试验来取得参数的最优值.  

用户相似性的时间衰减参数 a 是用来控制时间差因

素对用户相似性计算的影响力的大小: 如果某个数据集

中的用户兴趣变化很快, 即时间差因素对用户相似性计

算的影响较大, 那么即使两个用户同一时间对某样物品

感兴趣, 产生行为的时间差很小, 计算出的相似性很大, 

这并不能说明这两个用户具有很大的相似性, 这时就需

要取较大的 a 来惩罚时间差因素的影响; 如果某个数据

集中的用户兴趣变化很慢, 即时间差因素对用户相似性

计算的影响较小, 那么即使两个用户在相隔很久的时间

段对某样物品感兴趣, 产生行为的时间差很大, 计算出

的相似性很小, 也不能说明这两个用户的相似性很小, 

这时就需要取较小的 a 来惩罚时间差因素的影响.  

物品相似性的时间衰减参数 b 是用来控制时间差

因素对物品相似性计算的影响力的大小: 如果某个数

据集中的用户兴趣变化很快, 即时间差因素对物品相

似性计算的影响较大, 那么即使某个用户在同一时间
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对两样物品感兴趣, 产生行为的时间差很小, 计算出

的相似性很大, 这并不能说明这两个物品具有很大的

相似性, 这时就需要取较大的 b 来惩罚时间差因素的

影响; 如果某个数据集中的用户兴趣变化很慢, 即时

间差因素对物品相似性计算的影响较小, 那么即使某

个用户在相隔很久的时间段对两样物品感兴趣, 产生

行为的时间差很大, 计算出的相似性很小, 也不能说

明这两个物品的相似性很小, 这时就需要取较小的 b

来惩罚时间差因素的影响.  

现在, 我们将对这两个参数进行调整, 由于这两

个参数分别影响的是用户相似性与物品相似性, 因此

可以利用公式(4)和公式(5)分别调整.  

4.3.1 用户相似性的时间衰减参数调整 

首先, 利用公式(4)和公式(6)进行 Top-N 推荐, 这

时先不考虑物品相似性的影响, 令最近邻居数 K=10, 

sim(i,j)=0, 得出推荐效果最佳的参数 a. 图 1 表明了随

着参数 a的变化, 召回率的变化情况; 图 2表明了随着

参数 a的变化, 准确率的变化情况; 图 3表明了随着参

数 a 的变化, 覆盖率的变化情况. 其中, 当 a=0 时, 是

传统的 UserCF 算法的性能.  

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1 时间信息相关的 UserCF 中衰减系数 a 与召回率

的关系 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 时间信息相关的 UserCF 中衰减系数 a 与准确率

的关系 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3 时间信息相关的 UserCF 中衰减系数 a 与覆盖率

的关系 

 

可以看出, 在本实验的数据集上, 时间信息相关

的 UserCF 算法比传统的 UserCF 算法(当 a=0 时)有更

高的召回率与准确率 , 覆盖率有所下降 ; 同时 , 当

a=0.02时, 时间信息相关的UserCF算法的召回率与准

确率最高, 覆盖率也在可接受的范围内. 综合考虑后, 

我们选择 a=0.02 来进行接下来的实验.  

4.3.2 物品相似性的时间衰减参数调整 

利用公式(5)与公式(6)进行 Top-N 推荐, 令最近邻

居数 K=10, 得出推荐效果最佳的参数 b. 图 4 表明了

随着参数 b的变化, 召回率的变化情况; 图 5表明了随

着参数 b的变化, 准确率的变化情况; 图 6表明了随着

参数 b 的变化, 覆盖率的变化情况. 其中, 当 b=0 时, 

是传统的 ItemCF 算法的性能.  

 

 

 

 

 

 

 

图 4 时间信息相关的 ItemCF 中衰减系数 b 与召回率

的关系 

 

 

 

 

 

 

图 5 时间信息相关的 ItemCF 中衰减系数 b 与准确率

的关系 
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图 6 时间信息相关的 ItemCF 中衰减系数 b 与覆盖率

的关系 

 

可以看出, 在本实验的数据集上, 时间信息相关

的 ItemCF 算法比传统的 ItemCF 算法(当 b=0 时)能有

更高的召回率、准确率与覆盖率; 同时, 当 b=1.05 时, 

时间信息相关的 ItemCF 算法的召回率与准确率会稍

微高一点, 覆盖率没有明显差异. 综合考虑后, 我们

选择 b=1.05 来进行接下来的实验.  

4.3.3 推荐质量的比较 

为了检验本文提出的相似性计算方法的有效性, 我

们将其运用到用户协同过滤推荐中, 并与传统协同过滤

算法的推荐结果作为比较, 对比它们在不同最近邻居下

的结果. 在传统的协同过滤算法中, 分别以基于用户的

协同过滤算法与基于物品的协同过滤算法作为参照, 跟

利用本文相似性计算方法的用户协同过滤算法(参数

a=0.02, b=1.05)作比较. 图 7 是召回率的对比情况, 图 8

是准确率的对比情况, 图 9 是覆盖率的对比情况.  

 

 

 

 

 

 

 

图 7 不同方法的召回率对比 

 

 

 

 

 

 

 

图 8 不同方法的准确率对比 

 

 

 

 

 

 

 

图 9 不同方法的覆盖率对比 

 

从以上评测标准的对比结果可知, 利用本文相似

性计算方法改进后的UserCF算法, 在召回率与准确率

上都能够比传统的 UserCF 与传统的 ItemCF 算法有更

好的表现, 当 K=80 时, 改进后的 UserCF 算法能获得

最高的召回率与准确率. 这 3 个算法的覆盖率都是随

着K的增加而逐渐下降的, 虽然改进后的UserCF算法

在覆盖率上并不总是比传统的 UserCF 和 ItemCF 高, 

但从侧重召回率与准确率的角度看, 覆盖率的下降也

在可接受的范围内. 由此可见, 利用本文相似性计算

原理的协同过滤算法在一定程度上能够比传统的协同

过滤算法有更好的性能与效果.  

 

5 总结 
本文针对传统相似性计算方法在计算用户相似性

时忽略目标物品相似性、忽略用户兴趣时效性的缺陷, 

将时间衰减因素融合到相似性计算中来, 提出了改进

的相似性计算方法, 并应用改进后的相似性计算方法

进行 Top-N 推荐. 本文的方法在计算用户相似性时, 

考虑共同评分的物品与一个目标物品的相似性, 同时

考虑到时间信息(用户对物品产生行为的时间)对相似

性的影响. 实验结果表明, 使用该方法进行推荐在一

定程度上能够比传统的用户协同过滤和传统的物品协

同过滤推荐获得更好的推荐质量, 为以后研究推荐算

法提供了一个新的途径. 下一部工作的重心, 将会研

究如何提高本方法推荐结果的覆盖率.  
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节点密度较大的情况下, P-ODGC 算法产生的工作节

点数目接近于最少工作节点数目, 说明了算法的有效.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6 P-ODGC 算法与理想情况下工作节点数目的比较 

 

5 结束语 
密度控制算法是一种常用的能有效解决能量消耗

过大问题的方法, 本文主要研究了在阴影衰落环境下, 

采用基于概率的协作感知覆盖模型, 对 OGDC 算法[4]

进行扩展和改进, 提出了一种分布式覆盖控制算法—

—P-OGDC 算法. 该算法能以尽可能少的工作节点来

保证网络的覆盖质量要求, 从而达到了节约能量的目 
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的. 实验结果表明, 当节点密度越大, 所需的工作节

点数目接近最少工作节点数目, 说明了算法的有效性.  
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