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摘要:针对推荐算法的信息过期问题,结合遗忘函数和信息保持期的改进时间权重引入矩阵分

解模 型,提 出 一 种 基 于 改 进 时 间 权 重 的 矩 阵 分 解 协 同 过 滤 算 法 (MFTWCF,MF-basedand
improvedtimeweightedcollaborativefiltering),相比前人提出的基于改进时间权重的邻域协同过

滤 算 法 (NTWCF,neighborhood-based andimprovedtime weighted collaboratirefilering
algorithm),准确性显著提升了26.58%。由于过去的信息所包含的特征在随后的时间里可能被用

户持续关注,从而增强过期信息对推荐的影响力,所以提出了融合时间权重和类型影响力加强权重

的改进算法(MFTTWCF,MF-bosedandimporvedtimeandtypeweighteelcollaborativefiltering)
修正上述时间权重。电影数据集的实验证明,MFTTWCF算法预测的准确性比 MFTWCF算法提

高了3.58%,能够取得更好的推荐效果,适用于通过预测评分进行推荐的系统。
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Abstract:Inordertosolvetheproblem ofinformationexpirationoftherecommendersystems,we
introducedtheimprovedtimeweightofforgettingfunctionandinformationretentionperiodintomatrix
factorizationmodel(MF)andproposedaMF-basedandimproved-timeweightedcollaborativefiltering
algorithm(MFTWCF)whosepredictionaccuracyhadbeenraisedbyabout26.58%comparedwiththatof
neighborhood-basedandimproved-timeweightedcollaborativefilteringalgorithm(NTWCF).Inviewofthe
factsthatuserscouldcontinuouslygetaccesstosomecharacteristicsofpastinformation,whichwouldhave
greaterinfluenceforrecommendation,weproposedthetypeweighttostrengthentheinformationinfluence
andtocorrecttheimprovedtimeweightinMFTWCF.ThenewimprovedalgorithmiscalledMF-based
improved-timeandtypeweightedcollaborativefilteringalgorithm(MFTTWCF).Theresultsofmoviedata



setexperimentsshowthatthepredictionaccuracyofMFTTWCFalgorithmis3.58%higherthanthatof
MFTWCFalgorithmandcanachievebetterrecommendationeffect.Anditisapplicabletorecommender
systemswithratingprediction.
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推荐系统在当今信息过载的社会中发挥着重要作用,它能帮助用户高效地获取满足自己需求的信息。
目前,推荐算法方面的研究也是国内外学者热衷探索的方向,包括基于数据挖掘和信息融合的推荐、基于内

容的过滤、协同过滤算法、基于知识的推荐、群组推荐、以及为克服单一算法缺陷而将2种或2种以上传统算

法结合起来的混合算法[1-4]。其中,协同过滤算法是推荐效果最好,也在应用场景最为广泛的算法之一。传

统的基于邻域的协同过滤算法[5-7]根据用户的历史行为数据,计算用户或项目之间的相似性,然后,将相似性

大的用户或项目划分到同一个邻居集合,最后,邻居之间相互进行交叉推荐,该算法能够利用相似用户的反

馈信息发现用户潜在的兴趣,但同时也存在着数据冷启动、稀疏性、扩展性,信息过期等问题。为了有效解决

这些问题,基于模型的协同过滤算法被提出[8-11],这类算法应用协同过滤的思想,通过各类模型,如聚类、分
类、关联规则、贝叶斯网络、矩阵分解等进行建模和推荐。其中,受到广泛关注的矩阵分解模型可以利用降维

技术有效缓解数据稀疏性和可扩展性的问题。而对于信息过期问题,前人的研究认为随着时间的流逝,过去

的信息对推荐的参考价值也是在逐渐衰减的,所以,提出了通过时间函数来评估历史信息权重的方法。目

前,大多数时间效应方面的研究都用非线性遗忘函数来描述时间权重,利用时间加权信息来区别它们对推荐的

影响力,但是根据记忆理论,定期重复可以增加保留的信息量,维持记忆稳定,所以,受到用户持续关注项目的权

重应该比单一时间权重更大,因此,仅用遗忘函数加权信息的方法不是完全合理的。而且,现在时间权重的改进

方法大多都是针对基于领域的协同过滤算法提出,很难适用于当今具有处理海量信息需求的推荐系统。
研究在已有考虑信息过期问题的协同过滤算法的基础上,以电影推荐模型为例提出新的改进方案。首

先,为了发挥模型算法的优势,将前人改进的结合信息保持期时间权重引入到矩阵分解模型中,提出基于矩

阵分解的时间加权协同过滤算法。然后,利用电影类型特征在用户观看电影中的重复出现,根据出现频率改

进时间权重,增加过去相关电影评分的影响力,提出融合时间和类型特征加权的矩阵分解协同过滤算法,进
一步提高推荐算法的准确性。最后,通过实验验证提出的算法,比基于领域的时间加权协同过滤算法具有更

高的推荐质量。

1 协同过滤关于时间效应的相关研究

近年来,信息过期问题越来越受到国内外学者的广泛关注。1998年,Grabtreel和Soltysialk[12]认为用户

近期的信息才是用户现在兴趣所在的体现,而较长时间以前的信息对用户来说已经失去了意义,应该只利用

近期信息进行推荐。2000年,Koychev和Schwab[13-14]提出了过去的信息对当前推荐也有一定的参考价值,
只是时间距离越近的信息在推荐时更加受重视,在算法中引入了非线性遗忘函数作为时间权重改变信息的

价值。2005年,Ding和Li[15]将信息的时间权重应用到用户评分上,让评分随时间衰减,评分越低的项目越

是用户不感兴趣的,这种方法削弱了用户过去的兴趣,突出了现在的兴趣。2007年,邢春晓等[16]改进了基于

遗忘函数的时间权重,通过引入项目相似度权重,提高了以往与近期信息相似度比较高的信息影响力。2012
年,SteffenRendle[17]将信息按时间进行分段,不同时间段内的信息表现出用户的不同兴趣倾向,从而对推荐

产生不同的影响。2017年,赵海燕等[18]将按照时间分段后的信息构成不同的主矩阵,然后,将它们组合成联

合矩阵,进行分解和预测,但是联合矩阵分解计算复杂,不太实用。同年,SunBH和DongLY[19]将评分矩

阵通过基于遗忘函数的时间权重加权,再采用奇异值方法进行分解和预测未知评分项,利用模型简化了计算

的复杂度。兰艳和曹芳芳[20]首次提出信息影响力不是随时间连续衰减的,在较小时间窗口内信息应该具有

相同的影响力,但该算法也是基于邻域的协同过滤算法提出的,虽提高了基于遗忘函数时间权重算法的准确

性,却不太适应具有大规模数据场景应用的系统。
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2 改进时间加权的协同过滤算法

2.1 引入改进时间权重的矩阵分解协同过滤算法

图1 艾宾浩斯遗忘曲线

Fig.1 Ebinhausforgettingcurve

2.1.1 结合遗忘曲线的时间权重

遗忘曲线描述了人类如何随着时间的推移遗忘信息的规

律,它由赫尔曼艾宾浩斯于1885年提出。艾宾浩斯发现,人类

在记忆信息后,早期的遗忘速度是非常快速的,并且需要定期

回顾信息以保持记忆的稳定,一段时间后,遗忘会达到平稳状

态,人们忘记的速度也会变慢。该遗忘规律最后被绘制成了图

1所示的艾宾浩斯遗忘曲线。
信息过期概念是基于用户的兴趣漂移特性提出的,该特性

表述了用户对事物兴趣在时间变化过程中会改变的观点。兴

趣信息的价值应该和记忆一样是时间的函数,随时间在衰减。
在遗忘曲线相关应用与时间序列的研究中,用非线性指数函数和信息半衰期[15]来描述遗忘函数,信息

半衰期T0 是指信息从产生时刻到被遗忘掉一半所经过的时间,定义衰减因子λ=ln(0.5)/T0,最终信息的记

忆保持量在当tnow下时刻为

f(tnow)=eλ*(tnow-t0), (1)

  其数值在(0,1)之间,可以将它作为电影评分的时间权重。t0 是电影被评分的时间,tnow是向用户推

荐的时间,(tnow-t0)表示推荐时间和评分时间之间的间隔;T0 表示评分对推荐的影响力减少一半所经过

的时间。权重f(tnow)随(tnow-t0)的增大而减小,表示评分的时间越久,电影评分对当前推荐贡献的影响

力越小。

2.1.2 改进的结合信息保持期的时间权重

非线性遗忘函数整体上是一个连续递减的曲线,但是考虑到实际中用户的兴趣漂移不是连续的而是阶

段性的,即短时间的几天内兴趣几乎是不改变的,前人由此引出一个信息保持期[20]的概念,补充了艾宾浩斯

提出的遗忘规律,更加准确地模拟了信息价值在时间变化中真实衰减的过程。信息保持期理论认为在保持

期内的时间权重是相同的,即评分的影响力是相同的,到下一个保持期时,时间权重才发生新的衰减,所以,
将信息保持期引入到非线性遗忘函数定义的时间权重中,提出改进结合信息保持期的时间权重,新的时间权

重函数为

f'(tnow)=eλ*T1/floor
tnow-t0

T1
( ) 。 (2)

  改进后的时间函数曲线呈梯度递减趋势,比只考虑遗忘衰减连续递减的时间函数更加符合现实情况。

2.1.3 引入改进时间权重的矩阵分解协同过滤算法

现有的算法只是将改进的时间权重应用于基于邻域的协同过滤算法中,而基于领域的协同过滤算法时

间复杂度是O(n2),n 对于用户的协同过滤来说是用户量,对于项目的协同过滤来说是项目数。但基于矩阵

分解的协同过滤在并行计算中的时间复杂度只有O(n),所以将改进的时间权重和矩阵分解结合,不仅可以

缓解传统协过滤的数据稀疏性问题,在时间的可扩展性上也大大提高了算法性能。
在矩阵分解协同过滤算法的评分矩阵预处理中,用结合信息保持期的时间权重加权评分矩阵后再进行

分解,改进后的时间加权评分计算公式如下

R'u,v =Ru,v*(1+ε*f'u,v(tnow)), (3)
式中:Ru,v表示用户u 对电影v 的原始评分;tnow表示向用户u 推荐时的时间;ε表示时间权重的衰减速度,ε
越大,衰减速度越慢,ε越小,衰减速度越快;R'u,v是时间函数f'u,v(tnow)加权后的评分。

最后,将加权后的评分通过最小 最大标准化,映射到电影评分区间[1,5]

R″u,v =
(Rmax-Rmin)*(Ru,v -Rmin)

(Rmax-Rmin)+Rmin
, (4)
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Rmax、Rmin分别表示目标区间的最大、最小值,即Rmax=5、Rmin=1,R'max、R'min分别表示加权评分的最大最小

值;R'u,v表示加权评分;R″u,v表示标准化后的加权评分。
引入改进时间权重的矩阵分解推荐算法的具体步骤如下

输入:带有评分时间戳的评分矩阵R,目标用户u,信息半衰期T0,信息保持期T1,时间权重衰减速度ε。
输出:向目标用户u 推荐的N 个项目。

Step1将目标用户u 未评分的电影作为推荐候选集Q (电影v∈Q)。

Step2利用式(3)计算R 中基于改进的时间权重加权后的评分值,并按式(4)进行标准化后,得到新的加

权评分矩阵R'。

Step3矩阵分解,用交替最小二乘法将Step2中的高维加权评分矩阵R'投影到一个隐因子空间,分解为

代表用户和项目偏好特征的2个低维矩阵,即用户因子矩阵U'和电影因子矩阵V'。

Step4预测评分,根据Pi,j=U'iV'j,U'i 为用户u 的特征因子向量,V'j 为电影v 的特征因子向量,预测目

标用户u 对电影v 的评分。

Step5对推荐候选集Q 中所有的电影重复step4,得到Q 的所有预测评分后,向用户u 推荐其中评分较

高的前N 个电影。

2.2 融合时间和类型特征加权的矩阵分解协同过滤算法

2.2.1 改进融合时间和类型特征的时间权重

艾宾浩斯发现的遗忘原理不仅通过遗忘曲线说明了遗忘的规律,还发现一个人如果坚持定期回顾记忆

信息,他对初始信息的回忆能力会得到很大改善。在电影推荐的场景中,当用户评价过的电影所具有的特征

(如电影类型)在接下来的观影中重复出现时,用户对这些电影特征的印象会得到正面或者负面的加强,被加

强的特征可以反映出用户近期的兴趣,过去包含这些特征的电影评分,对推荐的影响力自然也应该有所

提升。
另外,现有时间权重都仅用电影的一个整体评分来说明对用户的影响价值,忽略了电影特征对用户的独

立影响力。例如,电影类型是大多数用户首先考虑也是推荐系统较为看重的因素,如果某用户只是出于对科

幻类型的喜爱,给一部喜剧和科幻类型的电影打了高分,却被推荐很多同时包含这2种类型的电影远多于纯

科幻类的高质量电影,那这种推荐方式就没有发掘出用户的真实兴趣。
针对以上2点问题,以电影类型作为电影特征的代表,提出融合时间和类型特征的时间权重。从历史信

息中收集电影类型被用户关注的频次和评分的高低,从而分析出用户对不同电影类型的偏好程度,再从一个

电影评分的影响力是由不同电影类型对用户的影响力共同决定的角度,去修正现有时间权重,使推荐更加

准确。
定义一:类型影响力加强周期T'
随着用户对某种电影类型观看次数的增加,导致用户对这种电影类型的印象加深,从而影响力增加,使

电影类型的影响力增强1倍所需要的时间就是T'。T'越小,说明用户需要较少的时间就能增加对电影类型

的印象,从而加强评分的影响力。
现实中,不同用户的记忆接收和处理能力不一样,T'应该是随用户变化的。根据心理学原理的“曝光效

应”,如果某物出现越频繁,人们对其越有好感,熟悉代表了一定程度的安全,而人在情感上有一种寻求安全

感的倾向,观看电影越频繁的用户,在相同类型出现时对类型的敏感度更大,相应的印象加深程度就更大。
定义二:类型影响力加强权重wincrease

电影v 评分的时间权重随着用户u 对电影v 包含的电影类型{av1,av2,…,avd}的印象改变而变化的

权重。
对于电影v 包含的类型avi来说,用户u 观看类型avi的频次可以表示为

freq(avi)=
Tavilast-Tavifirst

(tnow-Tavilast
), (5)

式中:Tfirst表示用户u 给电影v 评分的时间,Tlast表示用户u 最近一次观看包含类型avi电影的时间,tnow表示
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向用户u推荐的时间。

freq(avi)越大,说明用户对类型avi加深了更多次印象。经过印象的积累,avi对用户u 增加的影响力权

重定义如下

wincrease=freq(avi)T', (6)

wincrease越大,说明该类型的影响力越大,反之越小。

定义三:类型影响力正向修正权重wpos和负向修正权重wneg

用户u 对电影类型avi可以是喜欢也可以是不喜欢,这是以用户对包含类型avi的电影评分值的高低来

决定的。同样,类型avi对用户的影响力也可以是正面影响力或者负面影响力。需要定义一个划分正面评分

或负面评分的阈值,使大于等于阈值的评分属于正面评分,小于阈值的评分属于负面评分。

对于每一次电影类型的重复出现,此次电影的评分如果是正面评分,增加的印象对推荐是正向的,应该

增大此次电影评分Ru,v,减少其影响力随时间衰减的程度,即减少遗忘函数eln(0.5)的指数权重;如果此次电影

评分是负面评分,则应该减小评分Ru,v,增加其影响力衰减的程度,即增加遗忘函数的指数权重。

首先,根据结合信息保持期的遗忘曲线规律,定义遗忘函数eln(0.5)随时间衰减的原始时间权重为

wtime=
1
T0
*T1*floor

tnow-t0
T1

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (7)

然后,将类型影响力加强权重wincrease和时间权重wtime结合,定义类型avi的正向影响力修正权重为

wpos(avi)=αwtime-βwincrease。 (8)

则类型的负向影响力修正权重为

wneg(avi)=αwtime-βwincrease。 (9)

|wincrease|的大小表示评分的影响力被提升的程度,|wincrease|的正负表示提升的正面影响力还是负面影响力,α
和β是权重平衡因子,用来平衡2个权重之间的关系。

定义四:融合时间和类型特征的时间权重Fu,v(tnow)

不同电影类型{av1,av2,…,avd}的影响力修正权重往往不同,电影v 的整体影响力应该按照它的类型累

加决定。电影v 最终被修正后的时间权重定义如下

Fu,v(tnow)=

1
d􀰐

d

i=1e
ln(0.5)*wpos(avi);

1
d􀰐

d

i=1e
ln(0.5)*wneg(avi);

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(10)

式中:Fu,v(tnow)表示在tnow时刻向用户u 推荐时,电影v 修正后的时间权重;d 表示电影v 包含的电影类型

{av1,av2,…,avd}的总数。

2.2.2 结合融合时间和类型特征加权的时间权重矩阵分解协同过滤算法

  将提出的融合时间和类型特征加权的时间权重用来改进评分,得到通过修正后时间权重加权的评分为

R'u,v =Ru,v*(1+ε*Fu,v(tnow)), (11)

式中:Ru,v表示用户u 对电影v 的原始评分;tnow表示向用户u 推荐的时间;ε表示修正后时间权重衰减的速

度;R'u,v反映了原评分在被Fu,v(tnow)加权后的真实影响力。

最后,将加权后的评分同样通过式(4)进行标准化,映射到电影评分区间[1,5],得到最终融合时间和类

型特征加权的评分值。

融合时间和类型特征加权矩阵分解推荐算法的具体步骤如下

输入:带有评分时间戳的评分矩阵R,目标用户u,信息半衰期T0,信息保持期T1,类型影响力加强周期

T',时间权重因子α,类型影响力加强权重因子β,时间权重衰减速度ε,划分正面评分或负面评分

的阈值θ。
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输出:向目标用户u 推荐的N 个项目。

Step1将目标用户u 未评分的电影作为推荐候选集Q (电影v∈Q)。

Step2根据阈值θ划分正面评分和负面评分,再利用式(11)计算R 中经过融合时间和类型特征的时间

权重加权后的评分值,并按式(4)进行标准化后,得到新的加权评分矩阵R'。

Step3矩阵分解,用交替最小二乘法将Step2中的高维加权评分矩阵R'投影到一个隐因子空间,分解为

代表用户和项目偏好特征的2个低维矩阵,即用户因子矩阵U'和电影因子矩阵V'。

Step4预测评分,根据Pi,j=U'iV'j,U'i 为用户u 的特征因子向量,V'j 为电影v 的特征因子向量,预测目

标用户u 对电影v 的评分。

Step5对推荐候选集Q 中所有的电影重复Step4,得到Q 的所有预测评分后,向用户推荐其中评分较高

的前N 个电影。

3 实验结果与分析

3.1 数据准备

实验采用的数据集是经典电影数据集 MovieLens100K,其中包括电影评分的数据集u.data和电影信息

的数据集u.item。u.data包含了943个用户在1682部电影上的100000条评分信息,每条评分信息都由用

户ID、电影ID、评分、评分时间戳组成,其中电影评分数值为1-5分共5个等级,可以把3-5分划分为正面评

分,1-2分划分为负面评分。u.item包含了1682部电影的信息,每条电影信息由电影ID、电影名称、发布时

间、上映时间、IMDB地址、和其包含的电影类型组成,一共有19种电影类型。

实验中将评分数据集中每个用户近期的评分数据分离出来作为测试数据,其余数据作为训练数据,按照

时间顺序来划分的训练数据集和测试数据集,更加符合实际中真实的推荐场景。

3.2 算法评价指标

为了验证推荐质量的高低,需要采用相应的评价指标。目前用于评分预测的准确性评价指标主要有平

均绝对误差(MAE,meanabsoluteerror)和均方根误差(RMSE,rootmeansquareerror),RMSE加大了对

评分预测误差的惩罚,对系统的测评更加苛刻,测量准确性也更加可靠,所以实验选择的评价指标是RMSE。

RMSE是均方误差(MSE,meansquarederror)的算术平方根,所以RMSE的计算式是

RMSE= MSE=
1
N􀰐

N

i=1
(Pi-Ri)2, (12)

式中:Pi 表示第i个评分的预测值;Ri 表示第i个评分的真实值;N 表示测试集中评分个数的总数;RMSE
是衡量预测值与真实值之间误差和的均方根,RMSE值越小,说明预测模型的准确性越高。

3.3 实验方案及结果分析

3.3.1 实验方案

实验需要分为2个阶段:

1)由于算法包含的参数:信息半衰期T0,信息保持期T1,类型影响加强周期T',时间权重因子α,类型

影响加强权重因子β,时间权重衰减速度ε,不同的取值会对实验结果产生不同的影响,需要通过调参实验得

到使实验结果较优的各个参数值。

2)将提出的改进算法与传统算法、现有的时间权重算法进行对比实验,比较各个算法的RMSE值。实

验中需要实现以下算法:

①引入改进时间权重的邻域协同过滤算法(NTWCF,neighborhood-basedandimproved-timeweighted
collaborativefiltering):是前人提出的时间加权协同过滤算法,该算法是在传统基于项目的协同过滤基础上,

将遗忘函数和信息保持期结合得到改进的时间权重,再利用改进的时间权重改变相似度度量方法,从而提高

了传统协同过滤算法的准确性。

②基于矩阵分解的协同过滤算法(MFCF,matrixfactorizationbasedcollaborativefiltering):将矩阵分
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解模型应用到协同过滤算法中,没有引入时间权重,模型技术的优势使其性能优于传统基于邻域的协同过滤

算法。

3)引入改进时间权重的矩阵分解协同过滤算法(MFTWCF,MF-basedandimproved-timeweighted

collaborativefiltering):将改进的结合信息保持期时间权重应用到矩阵分解模型中,改进的时间权重通过引

入时间权重衰减速度加权评分矩阵,解决了矩阵分解协同过滤算法的信息过期问题,也缓解了NTWCF算法

存在的数据稀疏性和可扩展性问题。

4)融合时间和类型特征加权的矩阵分解协同过滤算法(MFTTWCF,MF-basedimproved-timeandtype

weightedcollaborativefiltering):进一步改进了上述 MFTWCF算法,提出类型影响力加强权重来修正原来

的时间权重,得到融合时间和类型特征的时间权重,再将该权重引入矩阵分解模型中,取得更好的推荐效果。

3.3.2 实验结果与分析

通过调参实验后,取最优的参数组合T0=60、T1=3、T'=30、α=0.4、β=0.6、ε=0.3、正负面评分阈值

θ=3,采用NTWCF算法、MFCF算法、MFTWCF算法、MFTTWCF算法分别对训练数据集进行训练和测

试数据集进行评分的预测,每种算法都经过1000次的实验,得到其结果的平均值,以此来对比各算法的推荐

质量。

1)对比NTWCF算法、MFCF算法和 MFTWCF算法预测的准确性。

图2 NTWCF算法、MFCF算法和 MFTWCF算法的RMSE值比较

Fig.2 RMSEvaluecompariseofNTWCFalgorithm,MFCFalgorithmandWFTWCFalgorithm

由图2的实验结果可知,NTWCF算法是传统的基于邻域的协同过滤算法,其平均 RMSE最大,为

0.835,预测准确性最低。MFCF算法弥补了传统算法的一些缺陷,准确性也有相当大的提升,平均RMSE为

0.667,相比NTWCF算法降低了20.11%。MFTWCF算法利用改进的时间权重优化了 MFCF算法,其平均

RMSE在这3种算法中最小,为0.613,相比NTWCF算法降低了26.58%,取得了更好的推荐准确性,说明

MFTWCF算法是有效可行的,能够应用到利用矩阵分解协同过滤算法的推荐系统中。

2)对比 MFTWCF算法、MFTTWCF算法预测的准确性。

由图3的实验结果可知,MFTTWCF算法的平均RMSE约为0.591,是实现的4种算法中的最小值,因

为它继续优化了 MFTWCF算法,进一步修正了评分的影响力,让 MFTWCF算法的 RMSE再次降低了

3.58%。实验表明提出的 MFTTWCF算法具有最好的预测效果。

经过对 MovieLens1M和10M的数据集的实验,其结果也表示 MFTWCF算法和较NTWCF算法准确

度均有提高,并且 MFTTWCF算法也是4种算法中预测效果最好的算法,说明更大规模的数据集也能体现

改进算法的优化效果,得到相同的结论。
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图3 MFTWCF算法和 MFTTWCF算法的RMSE值比较

Fig.3 RMSEvalecomparisonbetweenMFTWCHalgorithmandMFTWCHalgorithm

4 结 语

为了解决协同过滤推荐算法信息过期的问题,在矩阵分解协同过滤中,引入遗忘函数和信息保持期的时

间权重。提出类型影响力修正权重改进的时间权重,提出融合时间和类型特征加权的矩阵分解协同过滤推

荐算法。实验结果表明,研究提出的算法均能提高预测的准确性,为推荐系统提供简单可行的推荐算法模

型。后续的研究可以考虑将社会化标签[21]也加入到类型特征中,提高内容匹配准确度,也可以考虑针对不

同用户挖掘适合用户自己的类型影响力加强周期,使算法具有更强的个性化推荐能力。
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