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基于用户模糊聚类的协同过滤推荐研究 
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摘 要 传统的协同过滤算法没有考虑用户的自身信息对评分的影响，存在的数据稀疏性、扩展性差等弊端直接影响 

了推荐系统的推荐质量。对此提出了一种基于用户情景模糊聚类的协同过滤推荐算法。首先根据用户情景信息利用 

模糊聚类算法得到情景相似的用户群分类，然后在进行协同过滤前预先通过Slope One算法填充用户一项目评分矩阵， 

以有效改善数据稀疏性和实时性。实验结果表明，改进后的算法在推荐精度上有较大提高。 
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Abstract Traditional collaborative filtering algoritima does not consider the influence caused by the users’information， 

and the existing issues such as data sparsity，poor scalability and others directly affecte the recommendation quality of 

recommendation systems．To address these issues，a collaborative filtering algorithm based on user context fuzzy cluste— 

ring was proposed．First，users are clustered by fuzzy clustering algorithm  according to user context，then the user-item 

rating matrix should be filled through slope one algorithm  in advance before the traditional collaborative filtering．This 

effectively improves the sparsity of user rating data and the real-time performance．The experimental results indicate 

that the recommendation accuracy of the advanced approach is 1argely improved． 
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1 引言 

随着互联网的普及和计算机技术的迅速发展，个性化的 

推荐系统成为一个越来越受关注的研究领域。研究者提出多 

种推荐方法：基于内容的推荐、协同过滤推荐和混合推荐等， 

并结合先进的技术，如聚类、关联规则、贝叶斯网、神经网络和 

图模型等来实现这些方法[1 ]。 

协同过滤作为当前应用最成功的推荐技术，在很多领域 

中得到了实际的应用，但其仍存在许多问题需要解决。目前 

很多技术都是围绕协同过滤展开研究的，最典型的有稀疏问 

题(sparsity)和冷启动问题(cold-start)[ ，除此之外，还有新 

用户问题和算法扩展性等问题。协同过滤算法一般基于用户 

一 项目评分矩阵，当该矩阵非常稀疏时，算法很难为目标用户 

找到相似用户，从而使推荐质量受到很大的限制。另一方面， 

协同过滤不关心资源和用户本身的信息，资源或用户语义上 

的层次信息和协同过滤推荐的用户相似度之间不存在关联 

性，而利用这些信息可以有效地提高协同过滤的推荐精度[5]。 

推荐质量在很大程度上取决于近邻用户的选取的准确性，协 

同过滤的本质决定了要获得满意的推荐效果必须得到准确的 

用户信息。 

本文引入用户情景 ，提出基于用户情景聚类的协同推荐。 

它首先利用模糊聚类算法将具有相似兴趣爱好的用户分配到 

相同的类中；然后在目标用的小的聚类中，根据Slope One算 

法来预测未评分数据，并将其值填充在用户一项目评分矩阵 

中；最后采用基于用户的协同过滤算法来计算用户问的相似 

性和形成最近邻居，并完成未评分数据的预测，产生 Top-N 

推荐。聚类技术大大缩小了用户的最近邻居搜索范围，提高 

了推荐的实时性。同时，通过填充用户评分矩阵改进用户相 

似性的度量方法，有效地解决 了数据极端稀疏性的问题。实 

验表明，该方法明显提高了推荐系统的推荐质量。 

2 基于用户模糊聚类的协同过滤推荐 

2．1 模糊聚类分析 

模糊聚类分析的实质就是根据研究对象本身的属性来构 

造模糊矩阵，在此基础上根据一定的隶属度来确定其分类关 

系。模糊聚类分析算法具有分类简单且分类结果精度高的优 

点。 

2．1．1 建立原始数据矩阵 

论域u一{ ， z，⋯，z )为 个待分类的对象，每个对 

象有m个指标表示其性质， 一{ ，麓z，⋯，z }，i一1，2， 
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2．1．2 样本数据标准化 

本文采用的是极差(极大极sb)标准化，设标准化之后的 

样本集为 x=(z ) ，则 

五 = f[  

Z t — Z tmi“ 

式中，i 1，2，⋯， ，J 1，2，⋯，m，并且 zJ“n一
1

ra

≤ 
in {xo}， 

一  

1

m
≤向
ax{x~i)。 

实施数据标准化之后，每个指标值均在区间[O，1]中。 

2．1-3 构造模糊相似矩阵 

该操作又称标定，计算标定的方法很多，主要有欧式距离 

法、余弦夹角法、相关系数法、最大最小法、最小算术平均法、 

最小几何平均法等，具体内容可参考文献I-6]。本文选用最大 

最小法来计算样本的相似性统计量 rf7，建立模糊相似矩阵 

R=( ) × 。计算公式为： 

∑min(x ， ) 
=  L——————一 (2) 

∑max(x ，z ) 

式中， =1，2，⋯， ， 一1，2，⋯，m’ 为上述标准化矩阵的元 

素。 

2．1．4 建立模糊等价矩阵 

从模糊相似矩阵R出发，采用平方法计算传递闭包 t 

(R)：R—R 一R 一⋯一R ，经有限次运算后，一定有R。 一 

R 州’，于是 ￡(R)=R强。￡(尺)即为所求的模糊等价矩阵R 。 

2．1．5 模糊聚类 

得到模糊等价矩阵R 后，在适当水平 上截取R ，将 

模糊等价矩阵中大于值 的数归为一类，就可以得到该水平 

下的聚类结果。 

2．2 基于用户的协同推荐 

协同过滤推荐根据其他用户的观点产生对目标用户的推 

荐列表，它基于这样一个假设[7]：如果用户对一些项目的评分 

比较相似，则他们对其他项目的评分也比较相似。协同过滤 

推荐系统使用统计技术来搜索目标用户的若干最近邻居，然 

后根据最近邻居对项目的评分预测目标用户对项目的评分， 

产生对应的推荐列表。 

2．2．1 用户相似度 

为了计算用户对未评分项的预测评分，首先需要根据用 

户的历史评分记录计算用户间的评分相似度。度量用户之间 

相似性的方法主要包括如下 3种_8]：余弦相似性(cosine)(见 

式(3))、相关相似性(correlation)(见式(4))和修正的余弦相 

似性(adjusted cosine)(见式(5))。 

sim( ， )=cos(“，i)一— _：『_ (3) 

Il Il×Il i lI 

∑ (R ，--R )(R --R ) 

sim(u， )=— ==兰兰 === 二：— =======；  (4) 

√怠 一R √ 芭 ～R)2 
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∑ (R 一R )(Ri． —Ri) 

sim( ， )=— 兰 ==；；=— ====； (5) 
． ／∑(R ， 一R ．／∑(R 一R ) V 
e』" V J∈ { 

式中，R 、R， 分别表示用户 和用户i对项目 的评分，R 

和Ri分别表示用户“和用户i对各 自项目的平均评分 。I 表 

示用户 和用户 i共同评分的项 目集合，L、L分别表示用户 

“和用户i各自评过分的项目集合。 

2．2．2 预测评 分 

在计算预测评分时，经常采用 K近邻方法嘲，即选择与 

当前用户相似度最高的K个用户作为当前用户的邻居节点 

来进行计算。设 表示用户 的最近邻集合，利用式(6)预 

测目标用户 “对未评分项J的评分值： 

∑ sim(u，Z)×(R，，--R ) 
一 ， Ⅳ 

P“lJ R“+ ■ (6) 
z∈ 

式中， 表示 目标用户“对已评分项的平均评分值，sim(u，Z) 

表示用户 与邻居z的相似度，R，，表示邻居z对项目 的评 

分，R表示邻居z对已评分项的平均评分值。 

3 基于用户模糊聚类的协同过滤推荐的算法 

基于用户模糊聚类的协同过滤算法的基本思想是：在进 

行传统的协同过滤前，先通过模糊聚类将情景相似的用户聚 

为一类来降低矩阵的维数，然后通过 Slope One算法预测矩 

阵中的未评分项，构建一个不再稀疏的评分矩阵，对填充过的 

矩阵再进行协同过滤。比起传统的协同过滤算法，本文的协 

同过滤是在具有相似情景的用户群中进行的，有相似属性的 

人群更容易产生相似的爱好，且协同过滤前先对稀疏矩阵进 

行了填充，这大大提高了近邻用户选取的准确性，提高了推荐 

的质量。同时，低维矩阵必定比高维矩阵的计算时间少，也提 

高了算法的可扩展性。另一方面，由于用户情景信息的相对 

稳定性，模糊聚类可以离线进行，不会造成在线推荐时的性能 

瓶颈。算法主要分为两步：对用户情景建模，利用模糊聚类算 

法得到情景相似的用户聚类；填充用户一项目评分矩阵，采用 

基于用户的协同过滤算法做出推荐。 

3．1 用户情景相似度聚类 

文献[10]提到80 的用户愿意向Web站点提供自己的 

性别、教育背景和兴趣等不太敏感信息，而且目前越来越多的 

网站都提供谷歌、雅虎、腾讯等账号登录服务，并可以提供更 

多更完善的用户档案信息。针对这些事实驱动，本文考虑利 

用已有的用户档案信息来对传统的协同过滤算法进行改进。 

用户背景信息可以使用多种不同类型的属性来进行描 

述。一般包括连续的数值属性，如年龄；二元属性，如性别；分 

类(标称)属性，如学历、工作等。这些信息在系统初期能够实 

现辅助决策，部分解决了由于没有用户使用信息而导致的系 

统冷启动问题。首先根据用户背景信息进行用户情景建模， 

然后利用第2．1节介绍的模糊聚类算法将具有相似情景的用 

户分配到相同的类中。这里，设集合c={C ，C2，⋯， }表示 

所有类型的集合，每个用户只能属于集合 C中的一种类型。 

若啦，“ 同属于类C ，则砚，aj具有相似的用户情景，即他们 

的性别、年龄、职业等因素都非常接近，因而对同一事物也更 



容易产生相似的喜好。 

3．2 协同过滤推荐的改进算法 

在上述第 3．1节得到的聚类结果中，假设 目标用户所在 

的类为 ，对目标用户做出推荐，还需在类 中根据用户评 

分矩阵进行协同过滤。 

在传统的相似性度量方法中，余弦相似性度量方法和修 

正的余弦相似性度量方法中对所有未评分项的评分均假设为 

0，相关相似性度量方法中用户共同评分的项目集比较小。为 

了有效地解决用户评分数据极端稀疏情况下传统相似性度量 

方法存在的问题，本文在协同过滤前先通过 Slope One算法 

对评分矩阵进行预测填充。 

Slope One是一种简单的基于项目的个性化推荐算法，在 

很多场合都能取得很好的效果。设系统中有 3个用户 John、 

Jim、Tom，2个项 目A和B。表 1中，Tom对项 目A的评分就 

是需要预测的评分。根据 Slope One的预测过程，首先需要 

计算平均偏离量 dev 。 

表 1 用户对项目评分表 

项 目A 

John 2 

Jim 3．5 

Tom ? 

项 目 B 

1．5 

d眦 ： 土  一1
． 5 

7 ：2+dev(A．B>一3．5 

Slope One的计算形式形如 _厂(z)一z+b。其中，变量z 

反映 目标用户评分水平，b是一个常量，表示 目标项 目的平均 

偏离量。假定项 目i和J的用户评分向量为 I一{‰ ，Itz “， 

‰)和J={“ 勘 一， ， }，然后根据最小二乘法进行线性 

拟合，可求得令目标函数∑(％+6一 ) 达到最小值的参数 

6=∑( 一啦，)／n。 

设经用户 和用户i评分的项 目集合的并集 J —Iu U 

L，对于L中用户 未评分的项目J通过Slope One算法进行 

预测。首先利用式(7)计算项目J相对于项 目i的平均偏离 

量dev ，然后利用式(8)预测用户 u对项目J的评分值P 

(uj)。 

d )一 Ej,i (7) ‘r  
nJ 币 

p(uD一 1 I 
iER( 叫  

(u~ff-dev< ，) (8) 

式中，地和 表示用户u对项目i和 给出的实际评分， 跏 

(iAj)表示同时对项目i和 给出评分的用户个数，R( )代 

表目标用户【，已经评过分的项目集合，D( )表示与目标项目 

计算得到的平均偏离量项 目的集合，num(R(u)nD( ))表 

示集合中元素的个数。 

通过上述方法处理后，用户 和用户 i对项 目集合 j 中 

的所有项目均有评分，即对任意的项目J∈L，用户 “对项目 

的评分为： 

f r( )， if user rated item
． 

lp(itj)， if user It not rated item 

在本文提出的方法中，相关相似性和修正的余弦相似性 

是一致的。对调整后的新矩阵，首先根据第 2．2．1节的方法 

计算目标用户“和类C 中其他用户间的相似度，取相似度最 

高的用户作为最近邻居集 Nu一{ ， z，⋯，N }，且 U与 

N 的相似性 sim(u， )最高， 与N z的相似性 sim(u，Nuz) 

次之，依此类推。然后根据第 2．2．2节对目标用户 “产生 

Top-N推荐集。 

3．3 推荐过程 

传统的协同过滤算法使用余弦相似性、相关相似性等度 

量方法分析用户一项目评分矩阵中的向量，查找目标用户的最 

近邻，然后进行 Top-N推荐。与此不同，本文提出的新方法 

首先采用模糊聚类算法将情景相似度高的用户聚为一类，据 

此可以得到用户一项目评分矩阵的子矩阵，该子矩阵中的用户 

是目标用户所在的聚类。在对该子矩阵搜索最近邻之前先对 

用户评分矩阵进行预处理，使其不再稀疏，然后进行协同过 

滤。新的算法流程如图1所示。 

图 1 新算法流程图 

输入：用户-N 目评分矩阵 R ，用户情景信息表 x，评分相似性阈值 

r，模糊聚类相似度阈值 。 

输出：目标用户对每个项 目的预测评分 P Top-N推荐。 

(1)针对用户情景信息表 x，利用式(1)对 x中的数据进行标准化，得 

到样本矩阵 X ； 

(2)利用式(2)计算样本矩阵 x 中样本两两之间的相似度 r̈’得到模 

糊相似矩阵R； 

(3)采用平方法求 R的模糊等价矩阵 R ； 

(4)调整阈值 ，得到最佳的聚类结果{Ck}，k一(1，2，⋯，p}； 

(5)从用户一项 目评分矩阵 Rm× 中获取子集 Rk，Rk中的用户是聚类 

结果 Ck，k一{1，2，⋯，P}中的用户，对 Rk中的零值利用式(7)和式 

(8)预测填充得到矩阵 Rk 。 

(6)在Rk冲利用式(4)求得目标用户U的最近邻居集合N 一{N l， 

Nu2，⋯，Nuk)； 

(7)根据最近邻居集 对项 目的评分值，按照式(6)计算 目标用户 U 

对待推荐项的评分，产生 Top-N推荐集。 

3．4 算法复杂度分析 

根据第 3．3节算法的描述，设m为用户数，n为项目数，r 

为用户情景信息属性数，“为目标用户，步骤(1)一(4)为模糊 

聚类过程，该过程要计算所有用户两两之间的相似度，因此复 

杂度为 O(mXm)，步骤(5)为矩阵的预测填充 ，假设有 ( < 

< )个用户对 个项目进行了评分，则每个用户各项目之间 

的偏离量计算需要 。次，该步骤的时间复杂度为0(pn )。 

步骤(6)和(7)的整体时间复杂度和传统的协同过滤算法相 

同，即为O(m× )。因此，新算法的时间复杂度为 O(pn )， 

由于P是模糊聚类后产生的情景相似的同类用户的个数，是 
一 个远小于m的常数，因此时间复杂度为0(n2)。一般地，有 

<优，所以，新算法降低了算法的时间复杂度，且步骤(1)一 

(4)是离线进行的，只需在系统空闲时执行一次。新算法通过 

聚类技术在情景相似的同类用户中搜索最近邻，在缩短了推 

荐时间的前提下，也保证了推荐的质量。 
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4 实验结果及其分析 

4．1 数据集及度量标准 

实验采用 MovieLens站点(http：／／movielens．urila~edu) 

提供的数据集。该站点是一个基于web的研究型推荐系统， 

用于接收用户对电影的评分并提供相应的电影推荐列表。该 

数据集中每个用户至少对20部电影进行了评分。整个实验 

数据集根据实验需要进一步地划分为训练集和测试集。其中 

『J练集占总数的8O ，测试集占2O 。 

采用平均绝对偏差MAE作为度量标准。平均绝对偏差 

MAE通过计算预测的用户评分与实际的用户评分之间的偏 

差来度量预测的准确性，MAE越小，推荐质量越高。设预测 

的用户评分集合表示为{p ， z，⋯， }，对应的实际用户评 

分集合为{g ，qz，⋯，q }，则平均绝对偏差 MAE[11]定义为： 

∑lp --q 

MAE (9) 

4．2 实验结果 

实验中首先根据用户情景信息对所有用户进行模糊聚 

类，选取最佳聚类阈值 ：0．7，并以相关相似性作为寻找最 

近邻的相似度计算方法。将本文算法与传统的协同过滤推荐 

算法以及文献[123提出的一种改进的协同过滤推荐算法进行 

对比，在计算 MAE时，邻居个数从 5个增至3O个，间隔为5。 

实验结果对 比如图 2所示。 

图2 实验结果图 

从图 2可以看出，随着 目标用户的最近邻居数 目的增加 ， 

上述 3种算法的)cLUE值都呈现逐渐下降的趋势。但是在各 

种实验条件下，本文提出的改进算法均具有最小的[VL~E值。 

由此可知，本文提出的基于用户模糊聚类的协同过滤推荐算 

法可以有效地缓解评分矩阵稀疏的问题，提高推荐系统的推 

荐质量。 

4．3 实验结果分析 

传统的协同过滤推荐算法是在整个用户空间上根据所有 

用户对项目的评分来计算用户间的相似性，不仅计算量大，而 

且将所有用户对项目评分的重要性视为同等的，忽略了不同 

特征用户之间评分的差异性，这无疑会降低系统推荐的准确 

性。一种改进的协同过滤推荐算法只考虑了用户评分对项目 

相似性的影响，而没有充分利用已有的用户数据和领域知识， 

特别是在评价数据稀疏的情况下，造成项目相似性计算不准 

确的问题，严重影响了推荐的精确度。而本文充分考虑了用 

户自身信息对评分的影响，协同过滤是在具有相似情景的同 

类用户中进行的，同类用户更容易产生相似的兴趣爱好，同 

时，在协同过滤前对稀疏评分矩阵进行了填充，这大大提高了 

近邻用户选取的准确性。实验结果表明，本文提出的算法有 

效地提高了推荐系统的推荐质量。 

结束语 随着推荐系统规模越来越大，用户数目和项目 

数目急剧增加，推荐系统的实时性要求越来越难以满足。本 

文提出的算法引入用户情景因素，通过模糊聚类技术对稀疏 

用户一项目评分矩阵进行降维，然后对降维后的评分矩阵进行 

填充，最后利用协同过滤在线进行推荐。把聚类分析用于协 

同过滤推荐中，既降低了用户空间的维度，使得搜寻最近邻居 

用户的范围缩小 ，又能够提高协同过滤算法的可扩展性和效 

率。实验结果表明，基于用户模糊聚类的协同过滤算法有效 

地解决了数据稀疏性问题，提高了推荐的准确度。 
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