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一种基于信息老化的协同过滤推荐算法 
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摘  要：协同过滤推荐算法中存在推荐信息低时效性问题，该文针对此问题，结合信息老化理论，提出一种基于信

息老化的协同过滤推荐算法。该算法利用用户的点击记录，构建项目的时效性评价模型来预测项目当前时刻被点

击的概率；将模型与基于项目协同过滤推荐算法结合，综合考虑用户的兴趣和项目的时效性来发现项目的 近邻

居，从而进行高时效性的推荐。实验结果表明，与传统基于项目的协同过滤推荐算法相比，该算法提高了推荐结

果的时效性。 
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Abstract: Recommendations from Collaborative Filtering (CF) recommender algorithms have low timeliness. To 

solve the problem, an information aging-based collaborative filtering algorithm is proposed by combining 

information age method. The algorithm builds a model to evaluate the timeliness of items based on users’ hit 

records to predict the probabilities of the items being clicked at the present time. To consider comprehensively 

users’ interests and the timeliness of items, the model and item-based collaborative filtering recommender 

algorithm are combined to find the nearest neighbor collection. Experimental results show that comparing with 

traditional collaborative filtering recommender algorithm the proposed algorithm can improve the timeliness of 

recommendations. 
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1  引言  

随着网络技术快速发展，用户无法有效地在海

量的信息中获取对自己有用的信息，这样造成了信

息迷航与信息过载的问题。为了让用户更加方便地

获取有用信息，个性化推荐作为信息过滤的有效手

段，在许多领域都得到应用[1,2]。推荐系统主要依据

用户的兴趣进行推荐，为用户推荐符合其兴趣偏好

的信息。其中协同过滤算法[3,4]是推荐系统中应用

广泛的推荐算法，协同过滤算法基于相似用户偏好

也相似的假设进行预测推荐，主要根据相似用户的

                                                        
2012-12-31 收到，2013-05-03 改回 

国家自然科学基金(60872051)和北京市教育委员会共建项目资助课

题 

*通信作者：王玉斌  wangyubin1988999@163.com 

历史行为来预测，如用户A 与B 非常相似，那么A 喜

欢项目 i ，那么B 也可能喜欢项目 i ，但是这其中并

没有考虑项目的时效性，如用户A 阅读了半年前的

一条新闻，根据协同过滤的思想用户B 很可能会被

推荐该新闻，但是新闻的时效性很高，过期的新闻

对用户的吸引力会剧减，过期新闻的推荐就没有意

义。即现有的推荐系统主要依据用户的兴趣进行推

荐，为用户推荐符合其兴趣偏好的信息，但是系统

中有些信息可能是过期无用的，即时效性低的信息，

如果依据传统算法将其推荐给目标用户，会降低推

荐的成功率。 

在推荐系统领域并没有关于如何过滤过期信息

的相关研究，而通常的信息过滤技术是基于信息处

理、语义理解的相关技术对信息进行过滤[5]，但对信
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息的内容过期的情况无法有效地过滤。为了解决系

统中过期信息的问题，则需要给出信息过期的评价

标准。文献[6-8]提出了应用信息计量学中的文献老

化理论来描述网络信息的价值，即信息时效性随时

间的变化规律。国内外在研究时间属性在推荐系统

中作用已经有先行者，例如，文献[9-11]中提出：同

一用户在不同时期产生的偏好行为不能同等对待，

发生越晚的偏好行为能更好地体现用户当前的兴

趣，即用户的偏好行为是有时效性的，同时文献[9]
提出了以遗忘函数、线性或者非线性的退化函数来

构建用户行为的时效性量化模型，通过与推荐算法

的结合来提高推荐效果。此外，在文献[12]中作者介

绍了利用时间属性的混合推荐算法；文献[13]提出了

用本体论模型与项目的时效性的曲线来校正推荐结

果的推荐算法。以上这些结合时间属性的推荐算法

主要是考虑用户偏好行为的时效性，但是并没有考

虑到信息本身的时效性问题，对传统推荐系统中过

期信息的问题还是无法解决。 
本文为了解决传统推荐系统中过期信息的问

题，结合信息老化分析方法，提出一种基于信息老

化的协同过滤推荐算法。利用系统中过往的点击记

录，建立项目的时效性评价模型，预测项目当前时

刻的价值大小；并结合基于项目协同过滤 [14 18]− 得到

的相似度等数据，综合考虑用户的兴趣和项目的价

值来发现项目的 近邻居，找到时效性较高的项目

集合， 后进行评分预测与结果优化，从而进行高

时效性的推荐。实验结果表明，该算法在充分考虑

用户兴趣的前提下提高了推荐结果的时效性。本文

第 2 节提出一种分析挖掘系统点击记录并建立信息

时效性评价模型的方法；第 3 节提出一种基于信息

老化的协同过滤推荐算法；第 4 节利用公开数据集

进行了实验并对实验结果进行分析； 后给出结论。 

2  信息时效性模型 

信息都有自己的规律[11]，从信息的诞生，经历

高潮，衰退以及 后消失，都是遵守着这个规律。

为了描述这个规律，本文在文献[12]的基础上引入生

命周期、半衰期两个概念，定义如下： 

定义 1(生命周期 sT )  信息的生命周期是指信

息发布时刻 t 到信息不再被点击或评论为止的时刻

st T+ 之间的时间段 sT ，即信息有影响力的这段时

间。 
定义 2(半衰期 hT )  信息的半衰期是指信息自

发布的时刻 t 开始到信息的影响力下降到一半的时

刻 ht T+ 之间的时间段 hT ，即信息的影响力减半的

时间。 

由于网络信息是信息的一种，所以网络信息老

化继承了信息老化的经典模型
　 �

负指数的模 

型[13]，如式(1)所示。 
( )( , ) t fa t t

t fC t t e− −=            (1) 

其中 ft 表示信息发布的时间， tt 表示当前的时间，

( , )t fC t t 表示信息在 tt 时刻的影响力大小，a 代表的

是信息的老化率系数。 
为了说明式(1)能够描述出信息在生命周期 sT

中各个时刻的影响力的大小，本文将所有用户对信

息的所有偏好行为作为考察集S ，其中偏好行为可

以是用户的点击、评论或者评分等操作，本文把集

合S 以信息为单位进行子集划分，即所有用户对某

条信息的偏好行为将被划分为一个子集，从而将集

合S 划分成一系列的子集s 。另外，式(1)主要是为

了定量描述信息在生命周期 sT 中的每个时刻的影响

力的大小。为了更好地说明，本文对信息的影响力

做如下的定义。 
定义 3(信息的影响力 ( , )t fC t t )  信息的发布时

刻 ft ，信息的生命周期 sT ，当信息在 tt 时刻，信息

在 时 间 段 ( , )t f st t T+ 被 点 击 或 者 评 论 的 数 量

( , )t f sCt t t T+ 与在整个生命周期 sT 内被点击的数量

( )sCt T 之比，具体如式(2)所示。 
( , ) ( , )/ ( ) 100%( )t f t f s sC t t Ct t t T Ct T= + ×    (2) 

根据上面的描述，只要知道当前时刻 tt (假设本

信息发布时间 ft ，生命周期 sT )，根据式(1)，可以

快速地估计出信息在当前时刻的影响力大小，但是

这必须是在知道信息的老化率系数 a 的基础之上。

为了得到信息老化率 a，通过化简式(1)可得式(3)，
具体如下： 

ln( ( , ))/( )t f t fa C t t t t=− −          (3) 

ln( ( ))/a C T T= −                (4) 

根据式(3)，如果能够得到一个信息在经过时间

段 t ft t− 后还拥有的影响力 ( , )t fC t t 的值就可以计算

出信息的老化率系数a 。为了方便说明，本文把式

(3)中的 t ft t− 替换为T 得到式(4)，其表示每条信息

在发布后经历过时间段T 后还拥有的影响力的大

小。式(2)可计算出信息在时刻 tt 拥有的影响力大小

( , )t fC t t ，但式(2)考察的目标是单条信息 s，存在很

大的片面性。为解决上述问题，本文通过式(5)，可

计算S中的子集 s对应 t fT t t= − 的平均值，记为T 。 

       | |
s S

T T S
∈

= ∑               (5) 

其中|S|为考察集合S 中子集的个数，把式(5)与式(4)

结合可以得到式(6)： 

       ln( ( ))/a C T T= −              (6) 
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在式(6)中，T 由式(5)计算出，并且此时 ( )C T 为一

个定值，这样就可以求出信息老化系数a 。所以当

本文选择 ( ) 1/2C T = ，即 t fT t t= − 实际是s 的半衰

期 hT 。把以上这些信息代入式(6)，可以得到式(7)。 
ln(0.5)/ ha T= −              (7) 

通过式(7)，发现只需要得到每个子集s 的半衰

期 hT 就可以很方便计算得到老化系数a 。 
在信息老化中得到半衰期[11,12]，主要有两种方

式：其一，根据半衰期的定义通过统计的方法得到；

其二，在信息老化中由巴尔顿-凯普勒老化方程、布

鲁克斯老化方程可以求出，但是这两个方程需要的

参数也是通过统计方式得到的，并且这些参数的设

定都有着文献老化的特征，对于信息老化并不合适，

因此本文选用方式一。 

根据半衰期的定义，半衰期等于信息 中间点

击时刻减去信息的发布时刻，而本文有单个信息点

击量的集合 s ，这很容易在其中找出中间点击的时

刻 0t ，信息的发布的时刻 ft ，所以信息的半衰期为

0h fT t t= − 。通过这种方式就可以找到对于每个信

息的点击的半衰期的值， 后根据式(7)计算出信息

的老化系数 a。 

3  高时效性推荐方法 

3.1 方法设计思想 

为了解决传统推荐算法无法过滤过期信息的情

况，本文结合上文提出的时效性评价模型，综合考

虑用户兴趣与信息价值，通过改变选取项目 近邻

居选取方法以及过滤推荐结果，来提高推荐的时效

性。 

3.2 建立数据模型 
(1)用户集合，用集合 1 2{ , , , }nU u u u= 表示 n

个用户的集合。 
(2)网络信息的集合，即需要处理的所有网络信

息或服务的集合，用 1 2{ , , , }mI i i i= 表示 m 个信息

的集合。 
(3)用户-项目偏好矩阵，即 U 中的用户对 I 中

的项目的评分矩阵，这些数据来源于用户对信息的

反馈或评价的记录。这些记录可能是用户的评分，

或者是根据用户的历史行为计算得出，能够反映出

用户对项目的兴趣程度，这里用矩阵 n m×R 来表示。 
3.3 近邻选取改进方法 

(1)基于项目相似度计算[3,4]  基于项目 i 与 j 的
评分相似度计算，通常有 3 种计算方式，余弦相似

度计算方法，修正的余弦相似度计算方法和相关相

似性的计算方法。余弦相似度是协同过滤算法中计

算相似度的 基本的方法，而修正的余弦相似度和

相关相似性(主要是皮尔森相关系数)考虑了用户自

身评价标准，由于本文重点关注信息时效性对推荐

的影响，并不需要分析 3 种不同相似度的计算方法

的影响，所以本文采用基础的余弦相似度来计算项

目 i与 j的相似度，项目 i与 j的相似度记为 sim(i, j)，
用户 u 对项目 i 的评分记为 rui： 

   2 2

1 11

( ) ( )sim( , )
m m m

ui uj ui uj
u uu

r rr ri j
= ==

⋅= ⋅ ∑ ∑∑    (8) 

(2)近邻选取改进  本算法通过在选取项目的

近邻居时，融入信息的时效性，全局考虑用户的

兴趣与信息的时效性在推荐中的作用，能解决传统

推荐算法在推荐过程中只考虑用户兴趣，而有可能

推荐出过期无用的信息的问题。 
在推荐过程中通过式(8)，可以得到项目 i 与其

它项目的相似度。传统的基于项目的协同过滤算法

主要是挑选与项目 i 相似度排序靠前的N 个项目作

为项目 i 的一个近邻集合。但是由于传统的算法，

只是考虑用户的兴趣，没有对信息进行过滤，推荐

出来的信息不能保证质量。基于以上的考虑，本算

法在选取项目 近邻的时候，根据用户兴趣与信息

的时效性的综合评价，对项目 i 进行 近邻的选取。

对项目 i 与项目 j 用加权的方式重新计算其有效权

值，公式如式(9)： 
( , ) sim( , ) (1 ) ( , )jst i j i j C t tλ λ= ⋅ + − ⋅      (9) 

其中 sim(i, j)是项目 i 与项目 j 的相似度； ( , )jC t t 是

项目 j 在当前时间的时效性，其值范围由上文可知

是在(0,1)之间的；λ是融合参数，值在(0,1)之间，

当λ越大推荐系统对用户的兴趣的关注就会更大，

相反就会对信息的时效性要求更高；λ在不同的应

用环境，设定是不同的，主要根据经验与交叉实验

的方式进行确定，本文在这里取为 0.5，即认为时效

性与用户兴趣是等同的效果。通过以上的计算，可

以得到项目 i 与其它项目的加权权重， 后在其中

选择权重值 大的N 个项目作为项目 i 的近邻集合

NiI 。 

(3)评分预测  根据项目 i 的时效性加权的 近

邻集合 NiI ，可以得出用户u 对其未评分的项目的评

分 ,u ip ，其加权平均值预测公式如式(10)，其中 ,u jr 表

示用户 u 对项目 j 的真实评分值。 

  
,

,

sim( , )

sim( , )
Ni

Ni

u j
j I

u i

j I

i j r

p
i j

⊂

⊂

⋅

=
∑

∑
         (10) 

3.4 推荐结果过滤方法 
通过以上的计算，得到对用户评分预测 高的



2394                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 35 卷 

前2N 个项目集合 Irec，为了实现对推荐结果的优化，

选取时效性更高的信息推荐给用户，在这里对集合

Irec 中的元素再一次进行筛选，对集合 Irec 中的项目

进行相似度与时效性的结合，这样能够兼顾信息的

时效性与用户的兴趣，结合公式如下： 

,( , ) ( , )t f x iCp x i C t t p= ⋅           (11) 

其中 ( , )Cp x i 为用户 x 对项目 i 的 后预测评分，从

中挑选出评分排名前 N 个项目形成 后推荐集合

real 1 2{ , , , }nI i i i= 。 
3.5 算法复杂度分析 

(1)时间复杂度  本算法相对于传统的基于项

目的协同过滤算法增加式(9)的计算过程以及集合

recI 的过滤过程，其中式(9)的计算的时间复杂度为

( )O m ,m 为项目的个数；而在集合 recI 的过滤过程

中，本算法对集合 recI 进行了重新的权值计算与排

序，其中权值计算的时间复杂度为 (2 )O N ，排序部

分的时间复杂度为 (2 lg(2 ))O N N× ，其中N 为定值

且较小。已知传统的基于项目的协同过滤算法的时

间复杂度由两部分组成：(1)计算项目之间的相似度

的时间复杂度为 2( )O m ，(2)评分预测阶段的时间复

杂度是 ( )O k n× ,n 表示用户数量， k 表示所有用户

尚未评价的项目数量的均值，由于在绝大数系统中

用户对项目的评分是相当少的，所以可以假设 k 等

于m ，此时若m 大于n ，则时间复杂度为 2( )O m ，

相反时间复杂度即为 ( )O m n× 。由以上可知，本算

法新增的计算时间并不影响基于项目的协同过滤算

法的时间复杂度量级。 
(2)空间复杂度  本文提出的算法需要增加存

储项目时间属性的空间，以及式(9)组合部分的计算

空间，其中存储时间属性需要耗费m 个地址空间，

而式(9)的空间复杂度为 ( )O m ，传统推荐算法中的

项目之间的相似度的空间复杂度为 2( )O m ，因此本

算法的空间复杂度有所增长，但并不影响传统基于

项目的协同过滤的空间复杂度的量级。 

4  实验 

本节通过实验验证该文提出的方法可行性，包

括数据集介绍、评价指标以及实验结果和分析。其

实验环境为：8 G 内存，2.60 GHz 双核 CPU, 
Windows 7 操作系统，Java1.6 开发语言，My 
Eclipse8.5 集成环境，MySQL5.5 数据库。 

4.1 数据集介绍 
本文使用的是 2006 年 Netflix[19]对外发布了一

个电影评分数据集。Netflix 中有 480189 个用户在

1988 年 10 月到 2005 年的 12 月期间对 17770 部电

影的 103297638 个评分，所有的评分值都是在 1 到

5 之间的整数值，其中越高的分数代表用户对相应

的电影的喜欢度更高。Netflix 中有具体每个电影的

发布时间，以及被用户进行评论的记录，包括被评

论的时间，用户 ID，电影 ID，以及用户评分。 

4.2 评价方式 
本文主要通过数学统计及曲线拟合的方式对时

效性进行验证与说明，并通过 SSE(The Sum of 
Squares due to Error), R-square(Coefficient of 
determination), Adjusted R-square(Degree of 
Freedom Adjusted R-square)与 RMSE(Root Mean 
Squared Error)等指标进行度量。其中 SSE 是误差

平方和，越接近 0，曲线的拟合效果越好，R-square 

越接近 1，曲线的拟合效果越好，Adjusted R-square 

是调整自由度以后的残差的平方，数值越接近 1，
曲线的拟合效果越好，RMSE 表示根的均方误差，

越接近 0，效果越好。 

本文对推荐结果的时效性高低的判断，主要是

通过对推荐结果求其时效性平均值，从而进行衡量，

公式如下： 
,( ) | |t i fa t t

i I

Tm e I− −

∈

= ∑          (12) 

其中 I 为符合某项条件的电影集合， tt 为当前年份，

,i ft 为电影 i 发布的年份，a 为老化系数，Tm 是每部

电影时效性的平均值。通过对推荐结果进行时效性

均值的求取，可以看出结果的时效性的高低，当Tm

的值越高，证明推荐结果越来越好。 
4.3 实验结果与分析 

(1)时效性验证实验：通过对 Netflix 数据集近

十年来的数据进行处理，对其中的电影按照发布时

间，分成了 6 个时间段。并且对这 6 个时间段发布

的电影进行信息统计并且求出在发布后每年被评论

数量的平均值，可以得到这 6 个时间段发布的电影

在以后的时间段被评论的情况如表 1 所示，其中列

表示电影发布的年份，行表示某一年中电影被评论

的均值： 

表 1 电影被评论数量的平均值 

时间段 
年份

2000 2001 2002 2003 2004 2005 

2000 23.17 222.01 493.37  677.99 1468.82 2433.40

2001   46.97 593.78  918.01 1763.66 2793.99

2002   145.31 1498.76 2128.37 2823.62

2003     573.06 3503.34 3458.08

2004     1450.17 5831.14

2005      3874.39



第 10 期                      王玉斌等： 一种基于信息老化的协同过滤推荐算法                               2395 

 

从表 1 中，可以看出每个分类的电影在被发布

后，并没有随着时间的推移而出现评论量下降的情

况。通过分析可知，这主要是由于数据集本身的用

户量在这几年不断地增加，所以造成了统计结果在

环比上的变化不符合预期。但是对 2005 年的整个年

份的电影的评论行为进行统计，发现不同年份的电

影的评论量是随着电影的发布年限增长而降低的，

与预期相符合。从这可以初步认为信息的价值是随

着信息发布时间增长而下降的，同时由于实验所用

的数据集是一个电影的数据集，其时效性并不强，

如果研究的主体是新闻等高时效性的信息种类，这

种趋势会更加明显。 

为了验证负指数模型的正确性，本文取 2005 年

的全年的统计数据，即表 1 的 后一列数据进行曲

线拟合，其中与模型 exp( )y a b x= ⋅ ⋅ 的拟合结果如

图 1 曲线 1 所示，与模型 exp( ) exp(y a b x c d= ⋅ ⋅ + ⋅  
)x⋅ 拟合的结果如图 1 曲线 2 所示，两次拟合的结果

参数如表 2 所示。 

表 2 曲线拟合结果参数 

拟合曲线 SSE R-square Adjusted RMSE 

图 1 曲线 1 4.592e-2 9.178e-1 8.972e-1 1.072e-1 

图 1 曲线 2 8.992e-5 9.998e-1 9.996e-1 6.705e-3 

 
依据图 1 与表 2 可以看出统计出的数据与负指

数模型的拟合度很高，其中 R-square, Adjusted 
R-square 都接近 1, RMSE 接近 0，这些说明信息的

时效性是随着发布的时间的推移而下降，并且符合

负指数的模型。 

(2)为了验证改进过后方法的效果，本文通过对

原始数据集抽取 600 部电影，与 500 个用户的信息

形成新的数据集。同时，为了验证实验中的二次改

进，本实验分别对二次改进进行推荐列表的时效性

均值求取。 

对于过滤推荐结果，首先本文使用传统的基于 

项目协同过滤算法可以得到一个推荐列表 1Rl ，再通 
过时效性过滤得到推荐结果 2Rl ，这时老化系数a 取

0.05， 后对 1Rl 与 2Rl 挑选排名靠前的N 个通过式

(12)计算时效性均值，结果如图 2 所示，其横轴是    
结果的推荐个数，纵轴为时效性均值。 

对于改进近邻选取，本文通过基于项目的协同

过滤可以得到推荐结果集 3Rl ，再通过改进后的推荐

算法可以得到推荐结果 4Rl ，其中在老化系数设为

0.1， 后通过式(12)计算时效性均值如图 3 所示，

其中横坐标为选择推荐结果的个数，纵坐标为时效

性均值。 
从图 2，图 3 可以看出，在推荐时用改进后的

算法，推荐结果的时效性明显高于未改进之前的效

果。再综合考虑前面实验结论可以得出，改进后的

方法综合考虑用户兴趣与信息的价值因素，从而推

荐的结果更加有价值，能够屏蔽一些过期无用的信

息。此外，图 3 中的对时效性的改进效果没有图 2
中的效果明显。通过分析可知，通过优化推荐结果

的方式在对时效性的提升方面更加显著，但是通过

改进推荐算法近邻选择方式能够更加全面考虑用户

兴趣与时效性。 
从上面分析可知本文提出算法能提高推荐结果

的时效性，理论上适用于所有信息，对不同时效性

的信息，可以通过修改算法的参数来进行调整。但

是本文是针对用户更加喜欢时效性高的信息的假设

而设定的，对于那些时效性不太敏感的信息，即使

通过参数的调整， 终的推荐效果并不会有明显的

提高，因此本文的方法对那些时效性敏感的信息的

推荐效果更明显。 

5  总结 

本文根据系统中用户对信息的评价记录，建立

信息时效性模型，能够定量描述信息在当前时刻的

价值大小，并且在实验中，通过对公开数据集的统

计与曲线拟合的方式验证了时效性模型的准确性。

同时本文提出一种基于信息老化的协同过滤推荐算

法，本算法综合考虑信息的时效性与用户的兴趣， 

 

图 1 曲线拟合结果                        图 2 推荐结果优化                        图 3 推荐算法改进 
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通过改变项目的 近邻居的选取规则，寻找时效性

高的邻居集合， 后根据近邻集合的偏好进行推荐；

本算法还结合时效性模型对推荐结果进行过滤。通

过在公开数据集上的实验，验证了本算法能够有效

改进推荐结果的时效性，能在一定程度上解决传统

推荐算法无法屏蔽过期信息的问题。同时根据实验

可以看出，对结果进行过滤在整个提高推荐的时效

性过程中起着更大的作用。 
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