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融合项目聚类和时间权重的动态协同过滤算法
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[摘要] 　 传统基于项目的协同过滤算法离线计算项目间的相似度ꎬ提高了向用户推荐的速度ꎬ但极大的数据稀

疏度影响了推荐质量ꎬ且该算法也忽略了用户兴趣随时间变化这一现象. 针对上述问题ꎬ提出了一种融合项目聚

类和时间权重的动态协同过滤算法ꎬ根据用户偏好对项目进行聚类ꎬ找出类别偏好相似的候选邻居ꎬ再在候选邻

居中搜寻最近邻ꎬ排除与目标项目共同评分较少的项目干扰ꎬ提高了搜寻相似项目的准确性. 同时ꎬ引入时间权

重来反映用户兴趣随时间的变化ꎬ从整体上提高推荐质量. 在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ 数据集上进行实验ꎬ实验结果表明ꎬ本
文所提出算法的推荐质量较传统的协同过滤算法有显著提高.
[关键词] 　 协同过滤ꎬ推荐系统ꎬ类别偏好ꎬ相似度ꎬ时间权重
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随着互联网的快速发展ꎬ大数据时代应运而生ꎬ推荐系统( ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍ)的出现帮助用户解决

了信息超载带来的困扰. 协同过滤(ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ) [１]是推荐系统中使用最成功的技术ꎬ其根本思想

是对比类似用户来展现推荐用户的偏好ꎬ从而向其推荐最有可能感兴趣的资源.
尽管协同过滤技术在个性化推荐系统中有其显著的优越性ꎬ但随着系统中用户数目和项目数目的几

何数级的增加ꎬ该技术面临着较为严峻的挑战[２] . 首先是缺乏可扩展性ꎬ即数据的庞大规模导致计算复杂

度大大增加ꎬ无法及时向用户产生推荐. 其次就是数据稀疏性问题ꎬ系统中的项目资源数量巨大ꎬ而用户

往往只对一小部分项目进行评分ꎬ因而可利用的评分信息非常有限. 此外ꎬ传统的基于项目的协同过滤推
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荐算法[３－４]不能及时反映用户的兴趣随时间变化的现象ꎬ用户往往对近段时间的项目比较感兴趣ꎬ而对过

去项目兴趣衰减ꎬ这一问题也影响到了推荐系统的推荐质量.
针对缺乏可扩展性的问题ꎬ研究人员提出了很多解决方案ꎬ包括数据降维模型ꎬ如奇异值分解

(ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｓｉｔｉｏｎꎬＳＶＤ) [５]等ꎻ基于聚类技术的模型ꎬ如基于用户聚类(ｕｓｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ)的方法[６]、
联合聚类(ｃｏ￣ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ)方法[７]等ꎻ基于项目的协同过滤模型( ｉｔｅｍ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ) [８] . 针对用

户兴趣随时间变化的问题ꎬ文献[９]提出了时效量化这一概念ꎬ根据随时间发生梯度逐渐下降过程ꎬ指出

了适合时效量化的指数函数ꎬ从而提高了推荐质量.
然而ꎬ基于项目的协同过滤算法仍然不能解决数据稀疏[１０]所带来的问题. 对此ꎬ本文提出了一种新的

基于项目聚类的动态协同过滤算法ꎬ通过用户的评分对项目进行偏好聚类ꎬ排除与目标项目共同评分较少

的项目的干扰ꎬ同时引入了时间权重来反映用户对项目的兴趣变化ꎬ整体上提高了算法的推荐质量.

１　 相关研究

１.１　 基于项目的协同过滤算法

传统的协同过滤推荐算法用一个 ｍ×ｎ 用户—项目评分矩阵 Ｒ 来表示用户对项目的评分ꎬ其中 ｍ 代

表用户数量ꎬｎ代表项目数量ꎬｒｕꎬｉ表示用户 ｕ对项目 ｉ的评分值. 在计算相似度时ꎬ本文采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关

相似性[１１]的计算方法.
基于项目的协同过滤算法使用 ＰＣＣ( ＩＰＣＣ) [１２]定义项目 ｉ和 ｊ的相似度为

ｓｉｍ( ｉꎬｊ)＝
∑
ｕ∈Ｕ

( ｒｕꎬｉ － 􀭰ｒｉ)( ｒｕꎬｊ － 􀭰ｒ ｊ)

∑
ｕ∈Ｕ

( ｒｕꎬｉ － 􀭰ｒｉ) ２ ∑
ｕ∈Ｕ

( ｒｕꎬｊ － 􀭰ｒ ｊ) ２
ꎬ (１)

式中ꎬＵ＝Ｕｉ∩Ｕ ｊꎬ表示同时调用过项目 ｉ和项目 ｊ的用户集ꎻ􀭰ｒｉ 和 􀭰ｒ ｊ 表示项目 ｉ和项目 ｊ被所有用户评分后

的平均评分ꎻｓｉｍ( ｉꎬｊ)表示两个项目间的相似度ꎬ取值范围在(－１ꎬ１)之间ꎬ值越大代表项目 ｉ 和 ｊ 越相似ꎬ
当 Ｕ＝ｎｕｌｌ 时 ｓｉｍ( ｉꎬｊ)＝ ｎｕｌｌ.

基于用户的协同过滤算法使用 ＰＣＣ(ＵＰＣＣ) [１３]定义用户 ｕ和 ｖ的相似度为

ｓｉｍ(ｕꎬｖ)＝
∑
ｉ∈Ｉ

( ｒｕꎬｉ － 􀭰ｒｕ)( ｒｖꎬｉ － 􀭰ｒｖ)

∑
ｉ∈Ｉ

( ｒｕꎬｉ － 􀭰ｒｕ) ２ ∑
ｉ∈Ｉ

( ｒｖꎬｉ － 􀭰ｒｖ) ２
ꎬ (２)

式中ꎬＩ＝ Ｉｕ∩Ｉｖꎬ表示同时被用户 ｕ和 ｖ调用过的服务项目ꎻｒｕꎬｉ表示用户 ｕ 对服务项目 ｉ的评分ꎻ􀭰ｒｕ 和 􀭰ｒｖ 表
示用户 ｕ和用户 ｖ对所有不同项目的平均评分ꎻｓｉｍ(ｕꎬｖ)表示两个用户间的相似度ꎬ取值范围在(－１ꎬ１)
之间ꎬ值越大代表用户 ｕ和 ｖ行为越相似ꎬ当 Ｉ＝ｎｕｌｌ 时 ｓｉｍ(ｕꎬｖ)＝ ｎｕｌｌ.
１.２　 局限性

基于项目的协同过滤算法通过项目间的共同评分来计算项目相似度ꎬ当项目间获得的共同评分较多

时ꎬ计算出的项目相似度的准确率较高. 随着互联网的快速发展ꎬ项目资源以几何数级增长ꎬ而用户对项

目的评分数据却相当稀疏ꎬ项目间获得的共同评分较少ꎬ从而大大影响了项目间相似度计算的准确率. 基
于项目的协同过滤算法的核心思想是在整个项目空间内搜寻最近邻ꎬ很多项目与目标项目共同评分较少ꎬ
或者原本与目标项目差别就很大ꎬ但因为计算出较高的评分相似性而被选为最近邻ꎬ降低了搜寻最近邻的

准确性. 此外ꎬ基于项目的协同过滤算法忽略了用户兴趣随时间的变化ꎬ用户一般对最近的项目有较高的

兴趣ꎬ而对过去项目的兴趣度较小ꎬ这也会影响到算法的推荐质量.

２　 算法思想

２.１　 用户聚类

利用式(２)可以对用户进行聚类ꎬ将相似度较高的用户划分到同一类中ꎬ不同类中的用户兴趣差别较

大ꎬ整个聚类算法的步骤如下:
输入数据源:用户－项目评分矩阵 Ｒ.
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输出:ｌ个聚类.
算法步骤:
从项目集合 Ｉ＝{ Ｉｔｅｍ１ꎬＩｔｅｍ２ꎬ􀆺ꎬＩｔｅｍｎ}中检索所有 ｎ个项目ꎻ
从用户集合 Ｕ＝{Ｕｓｅｒ１ꎬＵｓｅｒ２ꎬ􀆺ꎬＵｓｅｒｍ}中检索所有 ｍ个用户ꎻ
从 ｍ个用户中选出评分量最多的 ｌ个用户作为初始聚类中心ꎬ记为{Ｗ１ꎬＷ２ꎬ􀆺ꎬＷｌ}ꎻ
根据聚类中心初始化 ｌ个聚类 Ｃ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣ ｌꎬ记为 Ｃ＝{Ｃ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣ ｌ}ꎻ
ｒｅｐｅａｔ
ｆｏｒ 每个用户 ｕｉ∈Ｕ
ｆｏｒ 每个聚类中心 Ｗｌ∈{Ｗ１ꎬＷ２ꎬ􀆺ꎬＷｌ}
根据式(２)计算 ｕｉ 与 Ｗｌ 的相似性 ｓｉｍ(ｕｉꎬＷｌ)
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｓｉｍ(ｕｉꎬＷｍ)＝ ｍａｘ{ｓｉｍ(ｕｉꎬＷ１)ꎬｓｉｍ(ｕｉꎬＷ２)ꎬ􀆺ꎬｓｉｍ(ｕｉꎬＷｌ)}
聚类 Ｃｍ ＝Ｃｍ＋ｕｉ
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｕｎｔｉｌ 聚类的成员不再变化

２.２　 偏好项目

设系统中的用户集合为 Ｕ＝{ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｎ} . 根据算法将用户聚为 ｌ类ꎬ即 Ｃ＝{ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃｌ}ꎬ每个类中

包含的用户尽可能相似ꎬ类与类之间的用户尽可能不同ꎬ有如下性质:Ｕ＝ ｃ１∪ｃ２∪􀆺∪ｃｌꎬｃｉ∩ｃｊ ＝ϕ(１≤ｉ≤
ｌꎬ１≤ｊ≤ｌ) . 虽然系统中用户数量庞大ꎬ但一个项目通常只会获得一小部分用户的评分ꎬ且这些评分往往集

中在一个或少数几个用户类中ꎬ因此项目在这些用户类上获得的评分相对稠密. 项目所获评分在用户类

上的分布反映了项目在各用户类中受到的偏好程度. 由表 １ 可见ꎬ项目 ｉ１ 的评分集中在类 ｃ２ 中ꎬ表明 ｉ１ 更

多受到类 ｃ２ 的偏好ꎻ项目 ｉ２ 的评分集中在 ｃ１ 和 ｃ２ 中ꎬ项目 ｉ３ 的评分集中在 ｃ３ 中ꎬ相对于 ｉ３ꎬｉ１ 与 ｉ２ 受到

的用户类别偏好更加相似.
表 １　 不同类的评分数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒａｔｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｅｓ

项目
ｃ１

ｕ１ ｕ２ ｕ３ ｕ４ ｕ５

ｃ２

ｕ１ ｕ２ ｕ３ ｕ４ ｕ５

ｃ３

ｕ１ ｕ２ ｕ３ ｕ４ ｕ５
ｉ１ ３ ５ ３ ２ ４ ２
ｉ２ ２ ４ ３ １ ４ ３ ５ ３ ５ １
ｉ３ ４ ５ ２ ２ １

２.３　 确定候选邻居

定义 １(类别偏好值) 　 设 Ｕ表示整个用户空间ꎬＣ 表示经过聚类生成的用户类集合ꎬｉ 为项目空间中

任一项目ꎬＵｉ ＝{ｕ∈Ｕ ｜ ｒｕꎬｉ≠ϕ}表示对项目 ｉ 进行过评分的用户集合ꎬ∀ｃｓ∈Ｃꎬ则称 Ｐ ｉꎬｓ ＝ ｜ ｃｓ∩Ｕｉ ｜ / ｜ Ｕｉ ｜
(０≤Ｐ ｉꎬｓ≤１)为项目 ｉ在 ｃｓ 上的类别偏好值.

表 ２　 项目—类别偏好矩阵 Ｐ(ｎꎬｌ)
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｔｅｍ￣ｃａｔｅｇｏｒｙ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ Ｐ(ｎꎬｌ)

ｃ１ 􀆺 ｃｓ 􀆺 ｃｌ
Ｉｔｅｍ１ Ｐ１ꎬ１ 􀆺 Ｐ１ꎬｓ 􀆺 Ｐ１ꎬｌ

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
Ｉｔｅｍｉ Ｐｉꎬ１ 􀆺 Ｐｉꎬｓ 􀆺 Ｐｉꎬｌ
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

Ｉｔｅｍｎ Ｐｎꎬ１ 􀆺 Ｐｎꎬｓ 􀆺 Ｐｎꎬｌ

　 　 根据类别偏好值构造出项目类别偏好矩阵 Ｐ(ｎꎬｌ)ꎬ
如表 ２ 所示ꎬｎ行表示 ｎ个项目ꎬｌ列表示 ｌ个用户类ꎬＰ ｉꎬｓ
表示项目 ｉ在用户类 ｓ上的偏好值. 在 Ｐ(ｎꎬｌ)上计算目

标项目 ｊ与其他项目的类别偏好相似性ꎬ按照类别偏好

相似性从高到低的顺序排列所有项目ꎬ组成 ｊ 的候选邻

居列表 Ｔｃｎꎻ然后计算每一项目与 Ｔｃｎ中其所在行前 ｋ′个
项目评分的相似性ꎬ生成项目最近邻列表 Ｔｎｎꎬ在 Ｔｎｎ中找

到 ｊ所对应的行ꎬ顺序取出前 ｋ个用户 ｕ已评分的项目ꎬ最后计算 ｒ ｊ(ｕꎬｊ) .
２.４　 基于时间权重的项目相似度

２.４.１　 基于时间的用户兴趣加权函数

设用户 ｕ已访问过的项目集为 Ｉｕꎬ通过定义一个时间窗口 Ｔ来获取用户 ｕ 在近期 Ｔ 时间段内访问过

—５６—
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的项目集 ＩｕＴꎬ则 ＩｕＴ在某种程度上反映了用户 ｕ在近一段时间的兴趣. 对于项目 ｉ∈Ｉｕ 来说ꎬ无论用户 ｕ 访

问项目 ｉ的时间早晚ꎬ若 ＩｕＴ中存在较多项目与项目 ｉ的相似度较高ꎬ说明项目 ｉ和用户 ｕ 近期的兴趣有一

定的关联度ꎬ则在未来的一段时间内ꎬ用户 ｕ感兴趣的项目很可能依然和项目 ｉ 相似ꎬ因此定义基于时间

的用户兴趣加权函数为:

ｆ(ｕꎬｉ)＝
∑
ｊ∈ＩｕＴ

ｓｉｍ( ｉꎬｊ)

｜ ＩｕＴ ｜
ꎬ (３)

式中ꎬ ｜ ＩｕＴ ｜表示 ＩｕＴ项目的个数.
通过改变时间窗口 Ｔ的长短ꎬ可得到不同的近段时间用户 ｕ访问的项目集合 ＩｕＴꎬ从而影响推荐质量.

２.４.２　 基于时间权重的项目相似度计算

在计算项目相似性时考虑到用户兴趣度随时间变化的影响ꎬ将时间权重结合到项目相似度的计算公

式中ꎬ因此定义项目 ｉ和项目 ｊ间的相似度为

ｓｉｍ( ｉꎬｊ) ｔｉｍｅ ＝
∑
ｕ∈Ｕ

( ｆ(ｕꎬｉ) × ( ｒｕꎬｉ － 􀭰ｒｉ))( ｆ(ｕꎬｊ) × ( ｒｕꎬｊ － 􀭰ｒ ｊ))

∑
ｕ∈Ｕ

( ｆ(ｕꎬｉ) × ( ｒｕꎬｉ － 􀭰ｒｉ)) ２ ∑
ｕ∈Ｕ

( ｆ(ｕꎬｊ) × ( ｒｕꎬｊ － 􀭰ｒ ｊ)) ２
ꎬ (４)

式中ꎬＵ＝Ｕｉ∩Ｕ ｊ 表示同时调用过项目 ｉ和项目 ｊ的用户集ꎻ􀭰ｒｉ 和 􀭰ｒ ｊ 表示项目 ｉ 和项目 ｊ 被所有用户评分后

的平均评分.
２.５　 未评分值预测

基于项目的协同过滤算法依靠相似项目来预测用户 ｕ对项目 ｉ的评分:

ｒｉ(ｕꎬｉ)＝ 􀭰ｒ( ｉ)＋
∑
ｊ∈Ｔｎｎ

ｓｉｍｔｉｍｅ( ｉꎬｊ)( ｒ(ｕꎬｊ) － 􀭰ｒ( ｊ))

∑
ｊ∈Ｔｎｎ

ｓｉｍｔｉｍｅ( ｉꎬｊ)
ꎬ (５)

式中ꎬ􀭰ｒ( ｉ)表示项目 ｉ的平均评分ꎻ􀭰ｒ( ｊ)表示项目 ｊ的平均评分.
２.６　 算法步骤

算法　 基于项目聚类的动态协同过滤算法(Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣＦ)
输入:用户—项目评分矩阵 Ｒ(ｍꎬｎ)ꎬ目标用户 ｕꎬ待评分项目 ｉꎬ用户类别数 ｌꎬ候选邻居数 ｋ′ꎬ最近邻

数 ｋ.
输出:ｕ对 ｉ的预测评分.
过程如下:
(１)把用户集 Ｕ划分为 ｌ类ꎬ得到用户类集合 Ｃ＝{ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃｌ}ꎻ
(２)在 Ｒ(ｍꎬｎ)上计算出项目 ｊ已评分的用户集合 Ｕ ｊ ＝{ｕ∈Ｕ ｜Ｒｕꎬｊ≠ϕ}ꎻ
(３)∀ｃｓ∈Ｃꎬ计算项目 ｊ在 ｃｓ 上的类别偏好值 Ｐ ｊꎬｓ ＝ ｜ ｃｓ∩Ｕ ｊ ｜ / ｜Ｕ ｊ ｜ ꎻ
(４)循环执行(２)、(３)ꎬ得到每个项目在各用户类上的偏好值ꎬ构造项目—类别偏好矩阵 Ｐ(ｎꎬｌ)ꎻ
(５)在 Ｐ(ｎꎬｌ)上计算项目间类别偏好相似性ꎬ生成项目候选邻居列表 Ｔｃｎ并保存ꎻ
(６)在 Ｒ(ｍꎬｎ)上计算每一项目与 Ｔｃｎ中前 ｋ′个候选邻居的评分相似性ꎬ生成项目最近邻列表 Ｔｎｎ并

保存ꎻ
(７)在 Ｔｎｎ中找到 ｉ所对应的行ꎬ顺序取出前 ｋ个 ｕ已评分的项目ꎻ
(８)根据式(４)计算 ｕ对 ｉ的预测评分 ｒｉ(ｕꎬｉ) .

３　 实验和分析

３.１　 实验数据集

文中实验采用的是 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ[１４]数据集对算法进行评估. 实验中使用训练集实现用户对未评分过的

电影进行评分预测ꎬ同时与测试集中的评分进行比较.
训练集包含了 ９５２ 个用户对 １ ５９６ 部电影的 ９ 万条评分记录(评分值为 １~５ 的整数)ꎬ测试集包括了

—６６—
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４７８ 个用户的 ３ 万条评分记录(评分值为 １~５ 的整数) .
本实验的用户评分的稀疏度为:

１－ ９０ ０００
９５２×１ ５９６

×１００％ ＝ ９４.０８％ꎬ

由此可见ꎬ评分数据相当稀疏.
３.２　 实验度量标准

本文实验采用平均绝对偏差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ) [１５－１６] 和归一化折损累计增益( ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｇａｉｎꎬＮＤＣＧ) [１７]作为度量算法优劣的标准.

ＭＡＥ 通过计算用户的预测评分与实际评分之间的偏差来度量预测的准确性ꎬＭＡＥ 的值越小ꎬ推荐质

量越高. 设测试集中共有 Ｎ 条评分数据ꎬ分别为{ｑ１ꎬｑ２ꎬ􀆺ꎬｑｎ}ꎬ算法对这些数据的预测值为{ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬ
ｐｎ}ꎬ则算法的 ＭＡＥ 为

ＭＡＥ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｐｉ － ｑｉ ｜

Ｎ
ꎬ

ＭＡＥ 值越低ꎬ表示推荐算法的精确度越高.
ＮＤＣＧ 常作为信息检索评价指标ꎬ其基本思想为:与查询越相关的文档排位越靠前ꎬＮＤＣＧ 的值就越

大. 本文借鉴其思想ꎬ将推荐作为一个排名任务ꎬ将其应用于推荐系统评价中ꎬ用于评价推荐算法的整体

推荐质量. 定义如下:

ＤＣＧｕ ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １

２ｒｅｌｋ－１
ｌｂ(ｋ＋１)

ꎬ

式中ꎬＤＣＧｕ 表示折损累积增益ꎻｋ为推荐项目所处位置ꎻｒｅｌｋ 表示推荐项目列表中排序为 ｋ 的项目的相关

性等级. 在本文中ꎬ如果对于目标用户 ｕ 的推荐项目列表中第 ｋ 个项目出现在测试集中ꎬ则 ｒｅｌｋ ＝ １ꎬ否则

ｒｅｌｋ ＝ ０.

ＮＤＣＧｕ ＝
ＤＣＧｕ
ＩＤＣＧｕ

ꎬ

式中ꎬＩＤＣＧｕ 表示最为理想的资源推荐列表ꎬ即所有推荐项目均按用户 ｕ 的喜欢程度排序时的 ＤＣＧｕ 值ꎬ
本文中使用测试集中用户 ｕ最优的推荐项目列表来计算该值. ＮＤＣＧ 就是所有目标用户 ＮＤＣＧｕ 值的平均

值. 由此可见ꎬＮＤＣＧ 是一个描述算法推荐结果整体情况好坏的评价指标.
３.３　 实验结果

实验过程分为 ４ 步ꎬ首先探讨各参数对本文算法的影响ꎬ然后在最优参数基础上对本文算法和传统协

同过滤算法作比较.

图 １　 不同 ｌ 值和 ｋ′值下的 ＭＡＥ 值比较

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌ ａｎｄ ｋ′

(１)用户类别数 ｌ和候选邻居数 ｋ′
首先考察用户类别数对本文算法的影响ꎬ将用户聚为 １０~９０ 类ꎬ固定候选邻居数 ｋ′＝ ５００ꎬ时间窗口 Ｔ＝

１０. 如图 １ 所示ꎬ当用户类别数 ｌ取 ５０ 时ꎬ算法具有最小的 ＭＡＥ 值ꎬ之后的实验均取 ｌ ＝ ５０. 接下来考察候选

邻居数的影响ꎬ将用户聚为 ５０ 类ꎬ候选邻居数 ｋ′在 １００~９００ 变动. 如图 １ 所示ꎬｋ′取 ２００ 时ꎬ算法的ＭＡＥ 值达

到最小ꎻ随后再增加 ｋ′值ꎬ算法的 ＭＡＥ 值增大ꎬ推荐质量下降. 因此ꎬ本文取 ｋ′＝２００ 进行实验.

—７６—
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图 ２　 不同时间窗口 Ｔ 下的 ＭＡＥ 值比较

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｔ

(２)时间窗口 Ｔ
用户兴趣会随着时间的变化而变化ꎬ为了分析时间窗口

Ｔ的取值对 ＭＡＥ 值的影响ꎬ将时间窗口 Ｔ 分别定为[５ꎬ３０]
之间的整数ꎬ同时设定用户聚类 ｌ ＝ ５０ꎬ候选邻居数 ｋ′ ＝
２００. 当 Ｔ在[５ꎬ３０]之间的整数变化时对应的 ＭＡＥ 曲线变化

图如图 ２ 所示ꎬ随着时间窗口 Ｔ 取值的增大ꎬＭＡＥ 值呈现先

下降后上升的趋势ꎬ当时间窗口 Ｔ取值为 １０ 时ꎬＭＡＥ 的值最

小ꎬ说明算法中 Ｔ＝ １０ 时算法性能最好. 图 ２ 表明时间窗口

的长短对预测准确性有一定的影响ꎬ时间过长则无法反映用

户当前兴趣.
(３)与传统的协同过滤算法的比较

为了更好地检验文中基于项目聚类的动态协同过滤算法(Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣＦꎬｌ ＝ ５０ꎬｋ′＝ ２００ꎬＴ ＝ １０)的预测

效果ꎬ分别与基于用户的协同过滤推荐算法(ＵＢＣＦ) [１８]和基于项目的协同过滤推荐算法( ＩＢＣＦ)进行比较.
从图 ３ 可以清晰地看出ꎬ３ 种算法的 ＭＡＥ 值随着邻居数的增大而减小ꎬ当邻居数 ｋ 为 ５０ 时 ３ 种算法

的 ＭＡＥ 值最小ꎬ说明取 ｋ＝ ５０ 时算法的预测精度最高. 此外ꎬ本文基于项目聚类的动态协同过滤算法的

ＭＡＥ 的值明显小于另外两种算法的 ＭＡＥ 值ꎬ说明本文提出的算法预测准确性更高.
从图 ４ 中可以看出ꎬ随着推荐资源个数的增加ꎬ各算法的 ＮＤＣＧ 指标均有所下降ꎬ但本文提出的算法

的 ＮＤＣＧ 值比其他算法高ꎬ且下降后的值也能保持在较好的水平. 这说明本文算法不仅能够捕捉到用户

感兴趣的项目ꎬ且能将其进行较优的排序ꎬ使得项目推荐列表整体推荐效果较优.

图 ４　 不同算法的 ＮＤＣＧ 值比较

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＮＤＣＧ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
图 ３　 不同算法的 ＭＡＥ 值比较

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４　 结语

在大数据的时代背景下ꎬ用户和数据资源的几何数级增长速度使得传统的协同过滤推荐算法暴露出

数据稀疏、冷启动等问题ꎬ且传统的协同过滤算法不能准确捕捉用户兴趣随时间的变化. 基于此ꎬ本文提

出了一种融合项目聚类和时间权重的动态协同过滤推荐算法ꎬ将项目聚类优化ꎬ并引入时间权重因子来及

时反映用户兴趣随时间的变化.
从实验可以看出ꎬ如果参数设置得当ꎬ算法预测的准确性会有较大程度地提高ꎬ与传统的协同过滤算

法的比较进一步验证了文中所提算法的可行性.
实验结果表明ꎬ本文所提算法的推荐质量较传统的协同过滤算法有显著提高ꎬ本文算法对用户有显著

群体特征的系统具有很好的推荐效果. 但本文实验所用数据集为电影评分数据集ꎬ数据集中的用户没有

显著群体划分ꎬ而是通过聚类算法模拟真实群体特征数据集. 未来的工作将尝试把本文算法应用于真实

的群体特征数据集ꎬ以提高算法的应用价值.
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