
 

 

基于用户聚类与项目划分的优化推荐算法①

申晋祥,  鲍美英

(山西大同大学 计算机与网络工程学院, 大同 037009)

摘　要: 针对传统协同过滤推荐算法没有充分考虑用户属性及项目类别划分等因素对相似度计算产生的影响, 存在

数据稀疏性, 从而导致推荐准确度不高的问题. 提出一种基于用户属性聚类与项目划分的协同过滤推荐算法, 算法

对推荐准确度有重要影响的相似度计算进行了充分考虑. 先对用户采用聚类算法以用户身份属性聚类, 进而再对项

目进行类别划分, 在相似度计算中增加类别相似度, 考虑共同评分用户数通过加权系数进行综合相似度计算, 最后

结合平均相似度, 采用阈值法综合得出最近邻. 实验结果表明, 所提算法能够有效提高推荐精度, 为用户提供更准确

的推荐项目.
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Abstract: The traditional collaborative filtering recommendation algorithm does not fully consider the impact of user
attributes and item classification on similarity calculation, which results in data sparsity and low recommendation
accuracy. This study proposes a collaborative filtering recommendation algorithm based on user attribute clustering and
item partitioning. The algorithm fully considers the similarity calculation which has an important impact on
recommendation accuracy. Firstly, users are clustered by user identity attributes using clustering algorithm, and then the
items are classified. In the similarity calculation, category similarity is added. Considering the number of users scored
jointly, comprehensive similarity is calculated by weighted coefficient. Finally, combined with average similarity, the
nearest neighbor is synthesized by threshold method. The experimental results show that the proposed algorithm can
effectively improve the recommendation accuracy and provide more accurate items for users.
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引言

在信息爆炸的大数据时代, 互联网中海量数据的

出现使用户想要获取自己所需要的信息变的越来越不

容易[1,2]. 面对大量的数据信息, 如何有效改善“信息过

载”问题[3,4], 是目前大数据研究者的主要内容之一. 比

较成熟的信息过滤方法有网站导航、搜索引擎和推荐

系统 (Recommender Systems)[5,6], 但是当用户不能明确

表达自己的需求时, 前两种方法就略显无奈了. 推荐系

统正是因此而被广泛使用的, 成为现今大数据环境下

一种非常有效的信息过滤手段.
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推荐算法是推荐系统的核心技术[7], 比较常用的有

基于协同过滤推荐算法、基于内容推荐算法和混合推

荐算法[8,9]. 其中协同过滤推荐算法因其可由已知用户

的偏好预测其可能感兴趣的项目, 不依赖具体项目的

特征信息, 对具体内容分析技术无过高要求等优点, 使
其在理论研究及实践应用中有很大的发展. 但该算法

在大数据环境下所显现出来的数据稀疏性、冷启动和

时效性等问题[10,11], 需要对其进行有效完善.
目前国内外研究人员针对此问题提出了许多方法,

以完善算法的推荐结果. 丁少衡等人[12]提出基于用户

属性和评分的协同过滤推荐算法, 从用户评分、用户

兴趣变化等多个角度对相似度计算进行了改进, 但因

实际推荐过程中评分数据稀少使得相似度计算仍存在

问题. 杨尚君等人[13]提出基于 AntClass 算法的协同过

滤推荐方法 ,  把用户评分定义成数据流 ,  采用

AntClass 算法和预处理过的数据流进行融合, 提高了

推荐的精确度, 但存在计算复杂度较高, 耗时较长的问

题. 王颖等人[14]提出融合用户自然最近邻推荐算法, 针
对现有方法确定邻居个数困难导致推荐准确率不高问

题, 通过自适应寻找自然最近邻居集, 采用融合的方法

预测目标用户评分, 对推荐的准确率有所提高, 但存在

计算中忽略用户和项目之间许多内在信息的问题.
基于以上研究及存在的问题, 针对传统协同过滤

推荐算法没有充分考虑用户属性及项目类别划分等因

素对相似度计算的影响, 提出一种基于用户属性聚类

与项目划分的协同过滤推荐算法. 算法对推荐准确度

有重要影响的相似度计算进行了充分考虑, 结合用户

属性及项目类别划分计算相似度, 并且在项目最近邻

选取时采用阈值计算, 提高了算法的准确度.

1   传统协同过滤推荐算法原理

协同过滤推荐算法对用户-项目评分矩阵的数据

进行分析, 根据喜好相似的用户一般会对相同的物品

有相近的喜好的原理, 为用户产生推荐. 分为基于用户

的协同过滤推荐算法 (user-based) 和基于项目的协同

过滤推荐算法 (item-based). 其实现过程分为三步:
(1) 构建用户-项目评分矩阵. 可由 m×n 的评分矩

阵表示, m 和 n 分别表示用户和项目的值, 任一用户

i 对任一项目 j 的评分用 rij 表示. 当然, 实际的评分矩

阵是极稀疏的.
(2) 最近邻的选取. 此步是协同过滤算法的核心,

通过计算项目间或用户间的相似度, 选取与目标用户

最相似的最近邻集合为目标用户的最近邻. 余弦相似

度及修正的余弦相似度和 Pearson 相关相似度是常用

的计算方法. 余弦相似度计算如式 (1)所示.

S im (i, j) = cos(i, j) =
i · j
∥i∥ · ∥ j∥ (1)

Pearson 相关相似度计算, 以项目之间相似度计算

为例如式 (2)所示, 用户之间相似度计算同理.

S imb(Ii, I j) =

∑
u∈Ui j

(
rui−ri

) · (ru j−r j
)

√∑
u∈Ui j

(
rui−ri

)2√∑
u∈Ui j

(
ru j−r j

)2 (2)

r̄i r̄ j

式中, Uij 表示对项目 Ii 和 Ij 同时共同评过分的用户集,

rui 和 ruj 表示用户 u 对项目 Ii 的评分和对项目 Ij 的评

分,  和 表示全体用户对项目 Ii 的评分平均值和对项

目 Ij 的评分平均值.
(3) 产生推荐结果. 通过步骤 (2)的计算结果, 将未

评分项目中的预测评分较高的 N 个项目作为推荐结果.
综上所述, 相似度的准确计算对推荐结果有重要

影响, 但传统协同过滤算法未考虑用户属性聚类及项

目类别划分等因素对相似度计算的影响. 为此, 提出一

种基于用户聚类与项目划分的优化推荐算法.

2   基于用户属性聚类的 User-based协同过滤

推荐算法

2.1   问题分析及改进思路

传统的 User-based协同过滤推荐算法中因用户对

项目的评分数据过少, 以至于评分矩阵过于稀疏, 使得

该算法在相似度计算时精确度不高, 而且过于稀疏的

用户-项目评分矩阵数据完全不能反映相似度计算的

结果. 针对以上问题分析提出在计算中结合用户属性,

思路是不同的用户之间有相似的偏好或感兴趣的内容

与其身份属性有很大的关联, 比如同龄人或相同职业

的用户偏好或感兴趣的内容可能更相近. 具体实现首

先采用 K-means聚类算法对用户身份属性进行类别划

分, 用户身份属性主要包括年龄、性别、职业、专业

等等, 按照属性把用户划分到不同的类别, 然后在此聚

类基础上实现协同过滤推荐算法.
2.2   改进算法的设计与实现

利用用户身份属性数据进行聚类, 改进算法的具

体步骤如下:
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(1) 用户身份属性数据预处理. 用户身份属性数据

主要包括年龄、性别、职业、专业等. 年龄定义为数

值数据. 性别定义为二元数据, 即输入性别数据时, 可
以根据实际内容对应转化为二元数据 0 和 1(输入性

别: 男或 1). 职业、专业等数据定义为标称型数据, 使
用数值标号的形式进行标准化. 通过以上方式完成用

户身份属性数据的预处理工作, 用户属性表达形式为

User=(35, 1, 12, 6), 表示用户是年龄为 35 左右从事数

学专业的男教师.
(2) 采用 K-means 聚类算法实现用户身份属性聚

类 .  主要实现流程如图 1 所示 .  算法的时间复杂度

T(n)=O(n×k×t), n 代表对象总数, k 代表类簇的个数,
t 代表迭代次数.
 

开始

读取用户数据集中的所有对象

在所有对象中任意选择
K 个对象作为初始聚类中心

对于其余对象则根据它们与聚类
中心的距离划分到最近的聚类

计算新聚类中所有对象的均值并更新

中心有无变化

N

结束

Y

 
图 1    K-means聚类算法的流程

 

(3) 对用户属性数据聚类处理后, 再进一步实现

User-based协同过滤推荐算法.

3   基于项目划分的 Item-based协同过滤推荐

算法

3.1   问题分析及改进思路

传统的 Item-based协同过滤推荐算法所分析的用

户-项目评分矩阵数据客观存在数据过于稀疏的问题,
会影响相似度计算的准确性, 另外也可能存在用户在

评分过程中会因为某种特殊原因给某个项目很高分或

很低分, 此情况的发生也会给相似度的计算造成偏差,
而相似度计算的准确性是推荐结果质量的保障.

针对以上问题分析提出在相似度计算中结合项目

划分然后再与项目评分共同计算, 引入综合相似度概

念. 思路是对项目进行划分类别的预处理, 预处理过程

主要是对项目类别进行定义, 然后再计算其相似度. 这
样处理后不仅能够对用户-项目评分矩阵进行较好的

数据填充, 还能有效的提高相似度计算的准确性. 项目

划分类别对于项目之间有层次关系的可以定义项目类

别树, 通过计算两个项目距离共同父节点的长度计算

彼此之间的类别相似度. 对于彼此之间没有层次关系

的则可进行平行划分, 需要着重关注不同类别之间的

相关性对计算项目类别相似度的影响, 例如男生喜欢

看武侠小说, 女生喜欢看爱情小说, 看似不同类, 但相

似度却很高. 综合相似度就是融合了评分相似度与划

分类别相似度, 通过加权系数综合计算项目相似度. 另
外考虑到两个项目共同评分的用户数越多, 其相似性

越高, 所以在计算时要加入共同评分用户数的因素. 最
后关于目标用户最近邻个数的确定问题, 考虑到用户

数较多对近邻个数选取的影响, 采用阈值法, 动态选取

最近邻, 避免了固定值法的负效应.
3.2   改进算法的设计与实现

由改进思路可得, 综合相似度计算如式 (3) 所示.

S im
(
Ii, I j
)
= (1−α)S imr

(
Ii, I j
)
+αS imc

(
Ii, I j
)

(3)

其中, Simr(Ii, Ij) 表示项目评分相似度, Simc(Ii, Ij) 表示

项目划分类别相似度, α 是加权系数.
具体实现过程如下:
(1) 项目划分类别相似度计算. 结合如上讨论, 将

项目划分的类别表示为 p={p1, p2, p3, …, pm}, 项目

Ii 所属类别 Pi={px, py, …}, 项目之间同属的相同类别

越多相似性越近, 但不同类别的相关性情况也要考虑,
例如男生喜欢看武侠小说, 女生喜欢看爱情小说, 男生

和武侠小说虽然不是同一类, 但彼此之间的相似度显

然比同属于一类的武侠小说与爱情小说的相似度更高,
通过分析思考定义 m×m 的项目类别相似性矩阵 Smm,
如式 (4)所示.

S mm =


s11 · · · s1m
...
. . .

...
sm1 · · · smm

 (4)

方阵中 Sij 为类别 pi, pj 的相似度, 计算方式如式
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(5)所示.

S (pi, p j) =
vi∩v j

vi∪v j
(5)

其中, vi 表示属于类别 pi 的总个数, vj 表示属于类别

pj 的总个数, s(pi, pj)为同属于类别 pi, pj 的个数与属于

类别 pi 或类别 pj 的个数的比值, 项目划分类别相似度

计算如式 (6)所示.

S imc(Ii, I j) =


pi∩ p j

pi∪ p j
pi∩ p j , φ

max(s(pi, p j)) pi∩ p j = φ
(6)

式 (6)表示项目 Ii 所属的类别 Pi 与项目 Ij 所属的

类别 Pj, 两者没有共同类别时, 计算结果值为项目 Ii 与

项目 Ij 分别所属类别之间的相似度的最大值.
(2) 考虑项目共同评分用户数对相似度的影响, 改

进评分相似度计算. 对传统 Pearson 相似度计算公式

(2) 结合共同评分用户数, 融入相似度计算如式 (7) 所
示.

S imr(Ii, I j) =
Ui∩U j

Ui∪U j
∗S imb(Ii, I j) (7)

式中, Ui∩Uj 是指对项目 Ii 和 Ij 共同评过分的用户总

数, Ui∪Uj 是指对项目 Ii 或 Ij 所有评过分的用户总数.
(3) 确定最近邻. 采用综合相似度计算公式分别计

算目标项目 Ii 与其它所有项目的综合相似度值 Sim(Ii,
Ij)(1≤j≤n, 其中 j≠i), 结果进行排序并选取最相似的前

K 个项目为目标项目 Ii 的最近邻居集合, 显然 K 值的

选取直接影响推荐结果的质量. 结合如上讨论, 采用项

目相似性邻居选取阈值 β 动态选取最近邻, 考虑平均

相似度因素, 得到最近邻算法如式 (8)所示.

K(Ii) =
{
I j
∣∣∣S im(Ii, I j) −S imIi > β, j , i

}
(8)

确定最近邻时选取与目标项目 Ii 的相似度大于平

均相似度与 β 之和的项目为目标项目 Ii 的最近邻居

集合.

4   实验结果及分析

4.1   实验数据

本实验使用 GroupLens提供的MovieLens电影评

分数据集, 数据中有用户特征信息、电影属性信息、

用户对电影的评分信息等. 评分数据的范围是从 1 到

5的整数, 电影划分为 19(0–18)个不同类别. 实验采用

1 MB的数据集, 其中包括 6040个用户对 3900部电影

的 1000 209条评分数据.
4.2   实验评估标准

本实验通过平均绝对偏差 (MAE)值来评估推荐算

法质量, MAE 值越小, 说明预测值和真实值之间的误差

越小, 预测的准确度越高, 推荐质量越优. 用 N 表示实

验测试项目数, Pi 表示预测评分值, Ri 表示实际评分

值, MAE 的计算如式 (9)所示.

MAE =
∑N

i=1 |Pi−Ri|
N

(9)

4.3   实验结果及分析

为了验证提出的基于用户聚类与项目划分的协同

过滤推荐算法的有效性, 通过以下实验验证.
(1) 基于用户属性聚类的 User-based 协同过滤推

荐算法, 改进后是否能够提高推荐质量, 聚类个数 K 值

及最近邻居个数都需要通过实验确定 .  实验采用 1
MB 的数据集, 以 MAE 值作为推荐算法质量的衡量标

准, 确定 K 值实验结果如图 2所示.
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图 2    确定聚类个数 K 值

 

可以看出, K 值的确定对推荐算法的推荐质量有

直接影响, K 值过小或过大都会引起 MAE 值的升高,
也就是误差增大. 当 K=25时, 推荐效果最优, 平均绝对

偏差 MAE 值最小. 为了进一步确定最近邻居个数, 分
别使用不同的 K 值比较最近邻居个数和 MAE 值的大

小, 确定近邻 N 值实验结果如图 3所示.
实验可得, 近邻个数的逐渐增加使平均绝对偏差

MAE 值先减小又逐渐增大. 不同的 K 值和近邻个数相

比较可以看出当 K 取值为 25且近邻个数为 30时, MAE
值最低, 推荐质量效果最好.

由以上实验结论可进一步实验验证改进算法和传

统的 User-based 协同过滤推荐算法的推荐结果比较,
通过以上分析近邻个数 N 值的不同会直接影响算法结

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2019 年 第 28 卷 第 6 期

162 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


果, 所以实验通过近邻个数 N 的不同取值比较两种算

法的推荐效果, 比较结果如图 4所示.
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图 3    确定近邻个数 N 值
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图 4    传统算法与改进算法推荐效果比较

 

实验表明基于用户属性聚类的 User-based协同过

滤推荐算法在不同近邻个数的环境下比传统的 User-
based 协同过滤推荐算法 MAE 值都小, 说明改进算法

能够有效的提高推荐质量.
(2) 基于项目划分的 User-based 协同过滤推荐算

法, 改进后的算法采用综合相似度的计算方法计算项

目相似度, 通过实验确定系数 α 的权值, 实验结果如图 5.
由实验结果可知, 不同的数据集在加权系数 α 值

增加过程中相应的 MAE 值均是先减小然后再增大, 且
影响表现一致, 当 α 取值为 0.2 时, 各数据集的 MAE
值最低, 达到最优推荐质量. 说明综合相似度计算中项

目评分数据占的比重更高.
(3) 将基于用户属性聚类与项目划分的协同过滤

推荐算法 (即改进算法) 与传统的协同过滤推荐算法

(CFRA), 并同时选取文献[8,15,16]提出的算法 (分别简

写为 SCCF、CRF、UCSP) 通过实验与本文所提出的

算法进行比较, 各算法的推荐效果对比实验结果见表 1.
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图 5    确定加权系数 α的值

 

表 1     多种算法推荐效果对比结果表
 

算法 数据集 A 数据集 B 数据集 C 数据集 D
CFRA 0.824 0.817 0.805 0.821
SCCF 0.757 0.739 0.744 0.755
CRF 0.748 0.726 0.739 0.746
UCSP 0.735 0.714 0.723 0.734

改进算法 0.716 0.705 0.712 0.709
 
 

对比结果可知, 与其他算法相比, 因本文提出的改

进算法对推荐准确度有重要影响的相似度计算进行了

充分考虑, 结合用户属性及项目类别划分计算相似度,

并且在项目最近邻选取时采用阈值计算, 因此 MAE 的

值均最小, 有效提高推荐精度, 能为用户推荐更准确的

项目.

5   结论

提出一种基于用户属性聚类与项目划分的协同过

滤推荐算法, 实验结果证明, 所提算法能够有效提高推

荐精度, 为用户提供更加准确和优质的推荐项目. 下一

步将结合用户兴趣变化以及社交数据等因素对推荐算

法完善进行研究.
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