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基于时间加权标签的协同过滤推荐算法研究
*
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摘要:传统的协同过滤推荐算法主要以评分数据为数据源来计算和反映用户的兴趣偏好和资源相似度,并决定是否对潜

在用户进行推荐物品。而忽视了用户、资源本身的特征,用户在不同时间对资源的认识和感兴趣程度是会变的。基于这

个问题,本研究对传统算法进行了改进,提出了基于时间加权标签的信息推荐算法。该算法的主要思想是标签可被用户

依个人偏好进行资源标注,标签代表用户对资源的兴趣特征,以用户集、时间、标签集及物品资源等4个量形成的多维关

系,可以计算出用户和资源之间的标签特征向量,计算在不同时间段,用户对资源的偏好以及资源相似度,并且依据用户

的历史行为来预测用户的偏好,并进行推荐。实验结果显示本算法有效地提高了推荐的准确性,获得了更好的推荐效果。
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随着时间的推移,人们对于资源事物的认定意义会有所改变。在信息知识迷航时代,网络这个无形之网把

能够信息化的事物都做到了信息化,比如人的感情、物品的分类和评价评分等都可以根据自己的喜好来进行标

签并分类。标签可被用户依个人偏好自由地进行资源标注。标签是用户对浏览过的信息和数据添加属于用户

的个性化标志,所标注的标签格式可以是词汇、句子、标点和符号等[1]。对于已经定义的标签,随着时间的推移

和时代的发展,意义和形式总是会有所变化。在当代的大数据信息时代,对于这种变化,如何更精准地从每天以

PB级单位增加的数据中去推送新事物或者合适的资源到目的用户,是信息推荐领域的一个重点。
有学者提出了基于标签的协同过滤推荐系统,它能有效地解决推荐的冷启动问题,提高推荐的准确性,获得

更好的推荐效果。但是标签会随着时间的推移,意义就有所改变,不同时间标记的标签对于用户的意义以及在

社会环境中的意义可能不一样,最近时间进行的标签资源可以看作是用户最新感兴趣的资源。本文基于标签意

义会随着时间而改变的问题,在基于标签的协同过滤算法基础上加入了时间标签的因素,进行了基于时间加权

标签的协同过滤推荐算法的研究。在标注了标签的系统中,由于用户对资源的评价周期长短不同,标签意义有

所差别。对于评价资源的时间周期比较长的用户,其较早时间标注的标签对当前的推荐和预测影响较小,而最

近时间标注的标签能更全面地反映出用户的喜好,且最近标签特征对推荐预测的准确度影响很大[2]。实验结果

表明,加入时间因素对于预测的准确度有所提升。

1相关工作

当前,推荐系统在学术界以及商业界都取得了较大的进展,特别是在电子商务和网络营销、移动应用、互联

网广告和信息检索等领域,在这些领域所应用到的推荐算法中,协同过滤算法应用最广。协同过滤推荐算法的

思想是基于用户对物品的评分的共现矩阵,通过评分值来计算用户的相似度或者物品相似度来预测用户对潜在

物品的评分,并决定是否对用户推荐相应的物品,且达到一定的推荐效果。在个性化推荐系统的各种算法中,最
为广泛采用的推荐技术就是协同过滤算法,协同过滤算法在推荐的过程中没有考虑用户和时间之间的变化因

素,时效性欠佳。
传统的推荐算法已经不能满足信息急速增长的步伐。用户使用社会标签对信息进行分类,对于不同的资源
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可以根据自己的喜爱程度和兴趣采用不同的标签来分成不同的种类,可自由组织、管理和搜索所需的资源[3]。
由于在推荐的过程中,考虑到用户的兴趣随着时间的推移会改变,在改变兴趣的过程中,用户同样希望推荐的新

颖信息和当前兴趣标签吻合。
在传统协同过滤的算法中,为了解决冷启动问题和稀疏问题,提出了基于内容的推荐;为了解决处理复杂的

非结构数据,提出了基于内存的协同过滤;为了在缓解数据稀疏性问题的基础上提高预测精确度,并且增强系统

的扩张性,提出了基于模型的协同过滤推荐算法;为了解决推荐系统在推荐的过程中依赖于用户的历史行为数

据的问题,提出了基于知识的推荐;为了解决推荐过程中的冷启动问题,吴杰等人[4]在传统的协同过滤推荐算法

基础上,运用BP神经网络,提出了一种基于优先新品推荐和用户偏好的协同过滤算法,加强了新产品的推荐。
单一的协同过滤总是会有不能满足需求的情况,就可以有机地结合不同推荐系统的优点,于是提出了混合式推

荐系统,缺点是不能够根据方法的选取来动态调整组合顺序,而且时间复杂度高。为进一步提高协同过滤算法

的性能,张莉等人[5]对协同过滤推荐算法进行了改进,主要是充分利用用户历史评分数据并根据邻居用户之间

的相似性,通过相应的算法来计算出用户的喜好程度。
用户对于一种事物的认识,随着时间的推移记忆会消退,基于此,郭彩云等人[6]提出了一种改进的基于标签

的协同过滤,该算法将用户评分融入到用户对标签权重的计算中,考虑到用户对项目的不同兴趣程度,以及对推

荐结果的影响,采用指数渐进遗忘函数和时间窗口相结合的方法来捕捉用户兴趣的变化。易辽宏[7]提出的基于

标签张量分块分解的个性化推荐方法(TTBCD),可以把用户设置的标签作为张量分块来进行个性化信息推荐。
在利用数据集计算用户相似度的过程中,往往只考虑到单一的用户矩阵问题,继而赵海燕等人[8]提出一种

结合时间权重与信任关系的协同过滤推荐算法TTCF,在推荐的各种途径中,用户倾向于相信好友推荐的物品,
因此在个性化推荐的过程中结合用户之间的信任因素,能够提高推荐的精确度[9],从而促进用户的购买行为。
孙克等人[10]提出了一种面向社会关系的移动用户好友推荐算法。个性化推荐研究中,垃圾标签不仅会导致数据

稀疏性问题,同时影响推荐的实时性和精确性。张明等人[11]提出一种优化标签的矩阵分解推荐算法OTMFR。
把矩阵分解技术引入到融合了标签的推荐算法之后,如何将标签信息融合到模型中成为了研究内容之一[12],而
对通过优化标签质量提高推荐效果这一方面的研究很少。顾亦然等人[13]提出结合标签使用频率和用户添加标

签的时间,有效地提高推荐的精度和多样性。虽然在资源推荐过程中标签的作用很大,但是在推荐系统中,添加

标签的随意性和实时性对于标签的质量是有影响的,如标签的一词多义以及时代性意义等,都会影响推荐物品

的质量。
在学术界的大多数过滤算法改进中,每一步的改进算法几乎都不太重视用户、资源自身的特征,特别是不同

时代下资源所代表的意义,而且对于提高推荐的准确度没有过多涉及,蔡强等人[14]提出了基于标签的个性化资

源推荐算法,使推荐结果更具合理化,并且对稀疏数据和新资源的推荐质量明显下降。标签作为体现用户兴趣

偏好和资源特征的信息,标签的意义会随着时间[15-16]的推移以及快节奏的信息时代发展而展现出不同的意义,
而这个意义有时对于部分用户来说可能截然相反。本文在标签的基础上加入了时间权,根据用户最近的时间段

感兴趣的标签作为推荐依据,并决定是否对其进行推荐,基于此,提出了基于时间加权标签的协同过滤思想。

2时间加权标签和资源相似度计算

2.1预定义

用户可以对信息资源进行自由的标签标注[16],可以在多个时间段对同一资源进行标注,以最近时间使用的

标签作为标签源,从用户、时间和资源标签3个角度分析用户对资源的倾向度。基于此,利用用户使用的标签作

为用户偏好模型的基本特征元素。
定义用户集合U={u1,u2,…,uj,…,uM},其中 M 为用户总数,j=1,2,…,M;所有资源的集合记为I=

{i1,i2,…,ij,…,iN},其中N 为资源总数,j=1,2,…,N;用户使用的标签集合记为B={B1,B2,…,Bj,…,BL},
其中L为标签总数,j=1,2,…,L;标签标记的时间集合记为T={t1,t2,…,tj,…,tS},其中S为用户对应标签标

记的时间。
2.2时间加权标签

时间加权标签的思想考虑到标签意义随着时间变化的影响,标签意义的变化主要考虑到两个方面,即越早

时间标注的标签,其意义对于用户的影响越低;而最近标注的标签,对用户的兴趣和选择影响较大[17]。在推荐的

过程中,标签对推荐结果的整体影响比较大,为了降低标签的负影响,本文引入了时间加权标签f(t)。结合用户
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网络活动信息和标签时间衰减的影响,标签的时间衰减函数如下:f(tui)=e-tui。其中tui记为在t时刻用户u 对

资源i的兴趣度。
1)用户的标签特征向量。用户对物品标注的标签,其标签特征向量是利用用户最近或者经常使用的标签来

表示用户的兴趣特征[18],如(1)式所示。
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其中,nbju
表示使用过标签bj 的所有用户的数量,M 表示数据集中用户的总数,nubj

表示用户u 使用标签bj 的次

数,nub表示用户u 所使用的标签数量,
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项表示在t时刻标签对该

用户u 的重要度。
2)资源的标签特征向量。在t时刻对资源i标注的标签称为资源的标签特征向量。如(2)式所示。
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其中,N 表示数据集中资源的总数,nibj
表示资源i被标记为bj 标签的数量,

nibj

nib
表示标签bj在所有标签中出现的

频率,logN
nbji

表示标签bj 的重要度,
nibj

nib
logN

nbji
表示标签对资源i的重要度。

2.3用户对资源的偏好程度

用户uj 对资源ik 的偏好程度,如(3)式所示。

pujik =puj
→
b·pbi

→
k =∑

L

b=1
pujb ×pbik

, (3)

其中,uj∈U,j=1,2,…,M;ik∈I,k=1,2,…,N。
用户uj 的资源偏好特征向量,如(4)式所示。

pu
→
j=(puji1

,…,pujik
,…,pujiN

)。 (4)
过滤信息的目的是计算出用户对资源的喜爱程度,并决定是否对其进行推荐。但是随着时间的推移,用户

对于事物的认识会改变,推荐算法中对无关的信息进行过滤,过滤目的主要是找到用户对资源的偏好程度,进而

决定是否对其进行推荐。但是随着时间的推移,用户对事物的认识是动态变化的。(3)式和(4)式是时间加权标

记协同过滤推荐算法的基础公式,在此基础元素上,进行相关的数据分析,达到推荐目的。
2.4资源相似度计算

用户对于感兴趣的资源进行标注标签,对不同的资源进行了标签分类,以及不同时间对于相同的资源可能

会分成不一样的类。计算资源相似度,其实就是计算资源所属标签类型的相似度[19]。基于时间加权标签计算出

的资源相似度值,一般以最近时间段的历史行为作为基础数据。

资源的特征信息表示为基于时间标签的资源特征向量I→k,如(5)式所示。

I→k=(nk1,nk2,…,nki,…,nkL), (5)
其中,nki表示Bi 被用来标记资源ik 归一化后的值。

计算资源相似度的算法有很多方式,文中是基于用户标签进行分类的,采用(6)式表示的Pearson相关系数

来计算。
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。 (6)

通过计算标签之间的相似度,可以构造出相似度矩阵Sn×n,如(7)式所示,代表不同标签之间的相似度。
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其中,snm表示标签代表资源n 和m 之间的相似度。
2.5预测评分值

根据最近时间段,用户历史行为的资源标签的相似度,可以预测出其兴趣值并决定是否对用户进行推荐,预
测计算如(8)式所示。

puij
=∑

M

k=1
f(tujik

)×pujik ×sijik
, (8)

其中,puij
代表用户u 对资源ij 的预测评分,f(tujik

)×pujik
代表在t时刻用户u 对资源i的感兴趣程度,sijik

代表

资源之间的相似度。
通过计算用户对资源的兴趣度,可以计算各历史资源与潜在推荐资源的相似度。利用时间因素来更精准个

性化地推荐相关资源,提高推荐质量的准确性。

3时间加权标签算法

3.1资源标签模型

本文的算法思想是:用户-时间标签兴趣模型的构建脱离了对用户评分的依赖,降低了评分稀疏性对预测用

户兴趣的准确性方面影响,并且提高计算精准度。用户的兴趣可能比较广泛,在同一时间可以对多个资源感兴

趣,对于每个资源可能属于不同类型标签。同一种资源可以用多个标签来表示,因为同一个资源的意义是多元

的。如图1所示,可以为不同为用户的兴趣进行分类[20-22],不同的资源可以标注不同的标签。

图1 用户-时间标签兴趣模型

Fig.1 Users-timetagsinterestmodel

图1简单地描述了不同时刻对同一资源的标签变

化,以及随着时间的变化对不同标签的衰减程度变化。
如果随着时间的推移,标签1和标签n的性质一样,说
明用户的喜爱程度比较稳定,可以推荐类型的物品;否
则,就以用户最近使用的标签作为爱好特征来进行相

似物品的推荐,并能够达到合理的推荐效果。
3.2算法描述

在相同时间段内,计算哪个标签对用户U1 的重要

度大,对于重要度大的标签B1,找出同时间段也用了此

标签B1 的用户Uj,用相似度计算B1 和Bj 的资源标签相似度,根据Uj 的偏好资源向用户U1 进行推荐。
步骤1,分别对用户数据集、资源数据集、时间记录集和标签集进行信息初始化;
步骤2,统计在同一时刻或者时间段,计算相关标签B 对用户U 的重要度,并选择TopN 的重要标签;
步骤3,对资源I进行标注标签,计算各标签B 对资源I的重要度;
步骤4,结合步骤2和步骤3,计算用户U 对各标签对应的资源I的偏好程度;
步骤5,计算新资源与用户偏好程度高的资源的相似度,对于相似度越高的新资源,可以对用户进行推荐,可

以取得很好的效果;
步骤6,一旦推荐成功,用户就会对新资源进行学习并标注标签,达到推荐的目的,否则,重新学习用户偏好;
步骤7,推荐完成。

4实验及其分析

本文采用的数据集是来自于数据堂官网网站中的豆瓣读书内容标签数据集,下载地址是http://www.
datatang.com/。数据集中包含有3315条豆瓣读书页面数据。每条数据包括用户ID、时间戳、图书的豆瓣ID、
图书的内容简介、图书的常用标签和次数。
4.1实验过程

输入:用户-时间-标签-资源的特征数据矩阵;
输出:对于标签相似度高的用户数据集,推荐用户没有浏览的相关资源。
步骤1,数据初始化。
文中数据以典型的 Web2.0网站-豆瓣网为数据源,选取其中标注标签最多的前30名“豆瓣读书”用户的标

签作为样本数据来进行试验研究。

611 重庆师范大学学报(自然科学版) http://www.cqnuj.cn          第33卷



表1 豆瓣图书资源数据

Tab.1 Doubanreadingdataresource

样本资源总数/个 样本资源标签数/个 标注/次 总资源数/个 所有资源标注的标签数/个

30 165 1549659 3315 8827523

从表1可以得出,每个资源平均被标注5个标签,每个用户平均最多标注了9000个标签。数据的标注和图

1兴趣模型很吻合。表2是对用户数据、资源数据、时间记录以及资源标签集合初始化之后的信息。
步骤2,通过筛选标注量多的前30名用户,计算每个用户标注过的标签对其的重要性,对于重要性大的标签

Bi,统计曾经标注过该标签Bi 的其他用户。通过标签的相似或者一致性,可以预测出兴趣相同的用户,进而对

潜在用户推荐类似标签代表的信息资源。根据(1)式计算用户的标签特征向量,计算结果公式如下。

p165,1040771=(0.126,0.248,0.24,0.115,0.1224),
这里p165,1040771代表用户165对资源ID为1040771的所有标签的倾向程度值。如此循环计算其他资源对于

UserID为165的用户重要性。标签对用户的重要度值在0~1之间,对于UserID为165的用户来说,“悬疑”对
用户的重要度为0.126,“达·芬奇密码”对用户的重要度为0.248,“小说”对用户的重要度为0.24,“宗教”对用

户的重要度为0.115,“推理”对用户的重要度为0.1224。得知,小说和达芬奇标签对用户的重要度比较大。
步骤3,计算各标签对该资源的重要度。
通过(2)式计算资源的标签特征向量,计算结果如下所示。

p1040771,标签=(0.319,0.264,0.234,0.183,0.174)。
对应的标签是悬疑、达芬奇、小说、宗教和推理。可以算出悬疑和达·芬奇密码这两个标签对图书ID为

1040771的重要度比较高。
步骤4,结合步骤2和步骤3的计算,可以计算出ID为165的用户对哪些标签比较喜欢,就可以通过喜欢的

标签来推出标签所指的一个或多个资源。步骤2中,得出“小说”和“达芬奇”标签对用户的重要度比较大。步骤

3中,悬疑和达·芬奇密码这两个标签对图书ID为1040771的重要度比较高。可以得出用户ID为165的用户

对标签为小说、悬疑和达·芬奇密码的书目比较感兴趣。
步骤5,计算新资源与用户偏好程度高的资源的相似度,对于相似度越高的新资源,可以对用户进行推荐,取

得很好的推荐效果。
对于新出版的《风之影》,附有“悬疑”、“西班牙小说”、“文学”的标签,风之影的标签与达·芬奇密码标签的

相似度为0.75(相似度最大值为1),通过(8)式计算预测值,计算出ID为165的用户对其比较感兴趣,然后决定

对其进行推荐。
步骤6,单用户单资源的推荐任务完成,转到步骤2,计算其他的用户或者资源,直到计算完成为止。
步骤7,结束。

4.2推荐质量评测指标

对于本文中算法的推荐结果质量进行验证和评测,采用准确率、召回率和覆盖率这3个评测指标为依据来

进行评测,计算时间加权标签(TBCF)和普通的基于标签的协同过滤算法(TCF)之间的推荐精度的优越性。

 图2 豆瓣图书数据集下,Precision值的对比

 Fig.2 IntheDoubanbooksdata-set,

 thePrecisionvaluecontrast

以豆瓣图书数据集为数据源,实验选取的数据源中共有

3313条数据,是943个用户对3313个书目进行标注的标签记

录。实验数据中,每个用户对书目标注的标签至少有5个。在

文中,用300个测试数据来进行实验。
首先,采用准确率(Precision)[19-20]来进行测评算法的准确

率可行性。

Precision=
推荐的正确信息条数

推荐的信息条数
。 (9)

图2是在豆瓣图书数据集下,Precision值对比的实验结果。
其次,采用召回率(Recall)来测评本文提出的推荐算法的召

回率可行性。召回率是指推荐对了的数据占全集的多少。

Recall=
推荐的正确信息条数
样本中的信息条数

。 (10)
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表2 豆瓣图书的用户标签数据集

Tab.2 TheuserstagsdatasetofDoubanbooks

时间戳 userID 书ID号 书名 标签及其标注数量

888551648 165 1040771
达·芬奇

密码
悬疑 15752

达·芬奇

密码
13058 小说 11553 宗教 9048 推理 8602

892002353 216 1090043 倾城之恋 张爱玲 20521 倾城之恋 9988 小说 6051 爱情 4874 中国文学 3240

875636389 224 3211779 放学后 东野圭吾 15501 推理 10073 日本 6998 小说 3484 推理小说 3373

875637536 230 1008145 围城 钱钟书 31264 围城 20758 小说 13741中国文学 10952 经典 9712

883599914 348 1082154 活着 余华 23498 活着 14578 小说 10327中国文学 7105 人生 5832

883268170 349 1786670 百年孤独 百年孤独 16861
西亚·

马尔克斯
10381

魔幻现

实主义
8778 外国文学 6521 小说 4491

892133057 463 1041482 万历十五年 历史 14257 黄仁宇 10405
万历

十五年
5881 明朝 4455 中国历史 2551

891353950 565 1770782 追风筝的人
追风筝

的人
27081 小说 16162 阿富汗 16134

卡勒德·
胡赛尼

12996 人性 12915

891352261 576 1017143
不能承受的

生命之轻

米兰·
昆德拉

32140
不能承受的

生命之轻
19397外国文学10837 小说 9854 捷克 6739

882140166 138 1059406 幻城 郭敬明 12264 幻城 6407 小说 5852 奇幻 3442 青春 2221

882140318 292 1084336 小王子 小王子 32394 童话 25325
圣埃克

苏佩里
12710 法国 10896 经典 9195

880131728 536 2567698 三体 科幻 16019 刘慈欣 12491 三体 6625 中国 3837 小说 3606

880129305 583 1461903 何以笙箫默 顾漫 12961 何以笙箫默 11212 小说 7693 爱情 6543 言情 5631

880129489 628 2256039
杜拉拉

升职记
职场 14032

杜拉拉

升职记
8950 小说 7753 外企 3610 成长 3343

878887062 851 3813669 民主的细节 刘瑜 12194 民主 10971 政治 9420 美国 6954 随笔 4554

874787017 906 20427187 看见 柴静 20362 纪实 11302 随笔 6803 看见 5591 中国 3974

885852817 72 1200840
平凡的世界

(全三部)
路遥 16070 平凡的世界 15282 小说 8063 中国文学 6556 人生 5349

891964326 313 1045818 苏菲的世界 哲学 14524 苏菲的世界 8229 哲学入门 6703
乔斯坦·

贾德
3184 外国文学 2650

888602808 324 1873231
明朝那些

事儿(壹)
历史 12665

明朝那

些事儿
8796 当年明月 4705 明朝 3294 小说 2605

890687473 496 104265 挪威的森林 村上春树 38902 挪威的森林 18486 小说 11717 日本 10683日本文学 10092

881105817 560 3995526 目送 龙应台 17380 散文 9852 亲情 6307 随笔 5456 台湾 3450

875975520 631 1775691
少有人

走的路
心理学 16439

少有人

走的路
9449 成长 7903 心理 5900 励志 5173

879434688 889 4242172
天才在左

疯子在右
心理学 15002 精神病学 10174 心理 4605 哲学 4131 精神病 3256

888067096 20 1858513
月亮与

六便士
手姆 12641

月亮与

六便士
6760 小说 6220 英国 4258 外国文学 3909

877052400 59 3259440 白夜行 东野圭吾 19552 推理 14756 日本 13774东野圭吾 12488 小说 5780

884304936 340 1007305 红楼梦 红楼梦 15882 古典文学 12344 曹雪芹 8736 经典 5580 小说 4945

884305165 367 4742918 村上春树 树上春树 22449 日本 7672 小说 6590 1Q84 6469 日本文学 4587

888206254 426 1400705 情人 杜拉斯 15833 情人 10971 法国 6701 小说 6620 外国文学 4764
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 图3 豆瓣图书数据集下,Recall值的对比

 Fig.3 IntheDoubanbooksdata-set,

 theRecallvaluecontrast

图3是在豆瓣图书数据集下,Recall值对比的实验结果。
结合覆盖率(Coverage)来测评推荐算法的覆盖率可行性。

覆盖率表示推荐的物品占了物品全集空间的比例,用(11)式表

示。Coverage值对比的实验结果如图4所示。

Coverage=
推荐的物品

物品资源全集
。 (11)

从以上实验结果可以得出,采用准确率、召回率和覆盖率等

3个测量标准,对于不同数量的数据源,TBCF与TCF的实验对

比结果有以下3点:
1)TBCF比TCF的精确度要高;

 图4 豆瓣图书数据集下,Coverage值的对比

 Fig.4 IntheDoubanbooksdata-set,

 theCoveragevaluecontrast

2)根据数据量的递增,召回率也成正比增长;
3)根据资源数量的增加,覆盖范围更加精确更加全面。
通过以上实验分析,根据本文中提出的算法在准确率、召回

率和覆盖率等3方面的测量标准,基于时间加权标签的协同过

滤推荐算法对于推荐资源的精确度有所提高,并且能够降低算

法的时间复杂度。

5结语

文中在基于标签和协同过滤的基础上加入了时间权重,时
间对于资源的意义变化是很重要的因素。因为时间对于用户的

永久兴趣负面影响少些,而对于用户的临时兴趣的负面影响多些。文中以“豆瓣读书”用户的标签数据集为实验

数据源,对基于标签的协同过滤推荐算法进行了改进,改进的结果能够提高推荐的准确性,使时间复杂度有所降

低。标签对于兴趣固定的用户来说是丰富了资源,对于临时兴趣的用户来说是浏览下新的知识并不对过去的资

源有太多的兴趣。基于此情况,加入了时间权重,能够更加全面提高对用户兴趣的预测。有效地提高了推荐的

准确性,获得了更好的推荐效果。
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TheResearchinCollaborativeFilteringRecommendationAlgorithmBasedonTime-tags

SONGWeiwei1,2,YANGDegang1,ZHENGMin1

(1.CollegeofComputerandInformationScience,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331;

2.HenanIndustryandTradeVocationalCollege,Zhengzhou450053,China)

Abstract:Thetraditionalcollaborative-filteringalgorithmisbasedonusers-ratingdataresourcetoreflectuser’sinterestsandcalcu-
latetheresourcessimilarity,theaimistodecidewhethertorecommenditemstopotentialusersornot.Butitignoredthecharacter-
isticsofusersandresources,theusers’understandingandinterestsfortheresourcesmaybechangedatdifferenttimes.Tosolve
thisproblem,thispaperputsforwardtherecommendationalgorithmwhichisbasedontime-taginformation.Themainideaisthat
labelscanbetaggedbytheusersaccordingtotheirpreferencesforfreeresources,itreflecttheusers’interestsandtheresources
characteristicsinformation.Accordingtothemultidimensionalrelationshipoftheusers,time,tags,andsources,whichcangener-
atethetags-feature-vectorsofusersandresources,thencalculatetheuser’sinterestsandtheresources’similarityindifferenttime,

theaimistopredictusers’preferencesforthefurtherpredictionandappropriaterecommendation.Theexperimentalresultsshow
thatitcanimprovetherecommendationaccuracy,andobtainbetterrecommendationresults.
Keywords:time-tags;recommendation;individuality;accuracy
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