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一种融合聚类与用户兴趣偏好的协同过滤推荐算法

何 明 孙 望 肖 润 刘 伟 世

(北京工业大学信息学部计算机学院北京100124)

摘 要 协同过滤推荐算法可以根据已知用户的偏好预测其可能感兴趣的项目，是现今最为成功、应用最广泛的推荐 

技术。然而，传统的协同过滤推荐算法受限于数据稀疏性问题，推荐结果较差。目前的协同过滤推荐算法大多只针对 

用户-项目评分矩阵进行数据分析，忽视了项目属性特征及用户对项目属性特征的偏好。针对上述问题，提出了一种 

融合聚类和用户兴趣偏好的协同过滤推荐算法。首先根据用户评分矩阵与项目类型信息，构建用户针对项目类型的 

用户兴趣偏好矩阵；然后利用K-Means算法对项目集进行聚类，并基于用户兴趣偏好矩阵查找待估值项所对应的近 

邻用户；在此基础上，通过结合项目相似度的加权Slope O ne算法在每一个项目类簇中对稀疏矩阵进行填充，以缓解 

数据稀疏性问题;进而基于用户兴趣偏好矩阵对用户进行聚类；最后，面向填充后的评分矩阵，在每一个用户类簇中使 

用基于用户的协同过滤算法对项目评分进行预测。实验结果表明，所提算法能够有效缓解原始评分矩阵的稀疏性问 

题，提升算法的推荐质量。
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Collaborative Filtering Recommendation Algorithm Combining Clustering and User Preferences
HE Ming SUN Wang XIAO Run LIU Wei-shi

(College of Computer Science,Faculty of Information Technology,Beijing University of Technology,Beijing 100124 ,China)

Abstract Collaborative filtering recommendation algorithm can use the known user preferences to predict the possible 
interest items,and it is now the most successful and widely used recommendation technique. However, traditional col
laborative filtering recommendation algorithms suffer from data sparsity,which results in poor recommendation accura
cy. Only user-item rating matrix has been used to data analysis by most current collaborative filtering algorithms, while 
the characteristics of the item attributes and user preferences for those who have not been considered. To address this 
issue,a collaborative filtering recommendation algorithm combing clustering and user preference was proposed in this 
paper. Firstly, the user preference matrix for the item category is constructed according to the user rating matrix and the 
item category information. Then the K-Means algorithm is used to cluster the item set, and the nearest-neighbor user 
corresponding to the unrated item is found based on the user preference matrix. Next, the sparse matrix in each item 
cluster is filled by the weight Slope One algorithm combined with the similarity of items to alleviate the problem of data 
sparsity. In addition, the user clusters are built based on the user interest matrix. Finally, the user based collaborative 
filtering algorithm in each user cluster is employed to predict the item rating for the filled rating matrix. The experimen
tal results show that our algorithm effectively alleviates the sparsity problem of the raw rating matrix and achieves bet
ter quality of recommendation than other algorithms.
Keywords Recommender systems, Collaborative filtering, Clustering algorithm

1 引 言

在信息大数据时代，用户的个性化需求不断提高，这对信 

息系统的智能度提出了很多挑战。面对大量的数据信息，如 

何帮助用户有效获取其所需要的信息，有力改善“信息过载” 

问题，是数据科研工作者的主要研究挑战之一。

为了解决“信息过载问题”，并帮助用户快速准确地获得

满足其自身需要的信息，推 荐 系 统 （Recommender Sys
tems)[1] 应运而生 。作为一种有效的信息过滤手段 ，推荐系统 

是当前解决“信息过载”问题及实现个性化服务的有效方法之 

一。推荐系统的技术核心是推荐算法，目前比较常用的推荐 

算法包括基于内容的推荐、协同过滤推荐和混合推荐等。

协同过滤推荐算法是推荐系统中应用最广泛、最成功的 

推荐技术之一，具有不依赖于项目的特征信息，不受限于内容
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分析技术的限制等优点，这使得该技术在理论研究和实际应 

用中都取得了很大的发展，但鉴于数据稀疏性、冷启动和隐私 

保护等问题的限制[24]，需要对其不断完善。数据稀疏性问题 

是指用户-项目评分信息稀疏，用户间共同消费的项目很少， 

直接导致推荐结果的准确度下降。

目前，研究人员提出了许多方法来克服上述问题，以改善 

算法的推荐结果。吴湖等人[5]基于联合聚类算法和加权非负 

矩阵分解算法提出了一种两阶段评分预测方法。韦素云等 

人[6]通过项目聚类计算用户间的局部相似度，然后通过求解 

用户全局最近邻的方式来提高相似度计算的准确性。 H uang 

等人[7]提出一种基于项目的协同过滤实时流推荐系统，利用 

人口统计学聚类算法解决数据稀疏性问题。郭兰杰等[8]通过 

构建社交网络，选择性填充评分矩阵，以缓解稀疏性问题，提 

高相似度计算的准确率。

上述研究都在一定程度上缓解了协同过滤算法的数据稀 

疏性问题，提高了协同推荐算法的准确性及可扩展性。但这 

些方法的处理策略过度依赖于用户-项目评分矩阵，用户（项 

目）之间存在的一些内在信息并没有得到充分利用。我们认 

为，融合用户和项目特征的协同过滤推荐算法可以提高推荐 

质量。

基于上述原因，本文针对协同过滤推荐算法中的一个经 

典问题—— 数据稀疏性问题进行研究。为了能够有效缓解用 

户-项目矩阵评分信息的稀疏性，本文根据用户所评价项目的 

类型，构建针对“用户-项目类型”的用户兴趣偏好矩阵，并引 

入聚类算法，对评分矩阵在项目维度上进行聚类，在每一个项 

目类簇中通过用户兴趣偏好矩阵查找待估值项所对应用户的 

近邻用户;然后应用本文改进的Slope O n e算法对每个簇内 

的未评价数据进行估值填充，以缓解评分数据稀疏性问题;在 

此基础上进一步利用用户兴趣偏好矩阵将具有相同兴趣偏好 

的用户聚类;最后，在每个用户类簇中应用基于用户的协同过 

滤推荐算法进行推荐。

本文在已有研究的基础上，针对上述问题展开研究，主要 

贡献包括：

(1) 提出一种基于用户兴趣偏好的评分矩阵模型，用以查 

找与当前用户具有相似兴趣偏好的近邻用户，并将对项目类 

型具有相似兴趣偏好的用户进行聚类。

(2) 提出一种基于项目间相似度的加权Slope O n e算法 

填充模型，对未评分项进行估值填充，并结合用户兴趣偏好矩 

阵实现基于用户的协同过滤推荐。

(3) 在 M o v ie L e n s数据集上进行算法对比实验，以验证本 

文所提出算法的有效性。

2 传 统 的 协 同 过 滤 推 荐 算 法 及 问 题 分 析

2 . 1 相似性计算方法

协同过滤中常用的相似度计算方法有3种:余弦相似性、 

修正的余弦相似性以及皮尔逊相关相似性。

(1)余弦相似性。两个用户间的相似度可以看作是两个 

用户评分向量之间夹角的余弦值，余弦值越大，说明用户间的 

相似度越高。假设两个用户工和：y 的评分向量分别为^和 

幻，则工和：y 之 间 的 余 弦 相 似 度 为 ：

sim(x ，y ) =  cos(u ，v)=
U l l  • IU

(1)

(2) 修正的余弦相似性。余弦相似性度量方法忽略了不 

同用户的评分尺度问题。修正的余弦相似性度量方法减去了 

用户对项目的平均评分。设1_表示用户^与用户幻共同评 

分过的集合， 和八分别表示用户^和幻的评分集合。则用 

户^和幻的修正余弦相似度为：

S  (R u,i—R u)(R v,i—R v)
sim(ju，v) = 广 u，v — — — (2)

也 队 ，「 —叫
(3) 皮尔逊相关相似性。假设用户^和用户幻的共同评 

分 项 集 合 为 ，尺，丨和兄，丨分别表示用户“和用户幻对项目 

的评分。则用户〃和w 的皮尔逊相关相似性为：

S  (R u,i—R u)(R v,i—R v)
sim(ju，v) =  ielu，v —_  — (3)

J  S (R u,i - R u y J  S (R v,i - R v y

2 . 2 基于K 近邻计算的评分预测及推荐

通常采用K 近邻[9]方法进行评分预测，即选择与目标用 

户最相似的K 个用户作为最近邻集合来进行计算。假设集 

合表示目标用户^的最近邻集合，则用户^对项目 i 的预 

测评分值为：

S  sim(u ,u k ) X  (Ruk ,i —R u,k) 

p ( u ^ = R uV - ^ ~ ~ K u ，Uk) ----------------------- ⑷

在完成评分预测后，取预测评分最高且不在目标用户已 

评价项目集合中的前 i v 个项目作为 T or^ V 推荐集，实施 

推荐。

2 . 3 协同过滤算法的问题分析

数据稀疏性问题是影响推荐准确性的核心问题之一。基 

于稀疏的评分矩阵进行相似度计算的误差非常大，推荐准确 

性也比较低。为了缓解这个问题，常用的方法是对稀疏矩阵 

中的未评分项进行填充，然而这些方法通常使用〇或均值作 

为缺省值来进行填充，但实际应用中用户对不同项目的评分 

并非都是一致的，因此采用这种填充方式对算法推荐准确性 

的提局也是有限的。

基于以上分析，本文提出了一种基于项目间相似度的加 

权 Slope O n e算法填充模型，在此基础上提出了一种融合聚 

类与用户兴趣偏好的协同过滤推荐算法。

3 融 合 聚 类 与 用 户 兴 趣 偏 好 的 协 同 过 滤 推 荐 算 法

3 . 1 构建用户兴趣偏好矩阵

传统的协同过滤算法往往忽略对项目属性特征的考虑， 

我们认为通过加入对项目属性特征的考虑，能够获得更好的 

推荐效果。通常不同项目具有不同的类别属性，例如电影 

“ T o y S to ry”就具有 educator，engineer 与 enterta inm ent 3 个 

标签属性。

用户评价的项目所具有的标签属性通常能够在一定程度 

上反映用户对相应类型的偏好。比如有些用户偏爱具有喜剧 

特色的电影，而另一些用户偏爱恐怖元素的电影。考虑到这 

一特性，本文通过结合用户评价过的项目与不同项目所具有 

的项目标签属性，可以获得用户对不同项目类型的评价矩阵。 

考虑到用户对不同项目类型的偏好程度的差异性，本文利用 

式(5)对用户-项目评分矩阵进行重构，从而形成一个用户对 

项目类型的“用户兴趣偏好矩阵” (U Ser-T y p e，U T )。
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其中，1^表示用户^所评价过的项目中具有工标签属性的项 

目集合，尺^表示用户^对项目〗 的真实评分，w m a M )表示 

i M，。：集合中的元素个数。

例如，表 1所列的评分矩阵 s 中有用户认，t/2，t/3 以及 

项 目 表 2所列的项目类型信息矩阵P 中的项目拥 

有 4 种属性类别:T a，7；，7；和 T d 。

表 1 用户-项目评分矩阵S
I i Iz Is

U i 3 4 4
U2 V 2 V

U 3 4 V 3

表 2 项目类型信息矩阵P
T a T b T c T d

I i 1 1 1 0
h 0 1 1 1
h 1 1 0 0

在由矩阵S 与 P 获取用户的偏好矩阵U T 时，通常将 S 

中的未评分数据项记为〇，即有：

( r {, j , if user i  rated item j  

’ 10， if user i  not rated item j
且在类别矩阵P 中，当项目 I ；具备属性K 时，该项的评分记 

为 1，反之为〇,即有：

f 1， if item j  has attributes x

10， if item j  not has attributes .
t/T 矩阵可通过以下步骤构建：

S t e p l获取用户评分数据。根据表2,用户认评价过 

项 目 用 户 t/2评价过项目12 =  3;用户 t/3 

评价过 I i = 4 ，I 3= 3 。

SteP2 获取项目类型信息。参照表 3，h 具 有 7；，̂ ， 

7；属性， 具有乃，7；，乃属性， 具有 7；，̂ 属性。

SteP3 提取用户对项目类型的兴趣偏好。例如用户认 

在类型维度乃上的取值可以由式(5)求得，即 P ^  =  (3 +  4 +  

4)/3 =  3. 67;同理，可以得到当前用户针对T a ，7；，乃的偏好 

值:P i，a =  3. 5，_P i，c =  3. 5，_P i，d =  4。

据此可以构造矩阵S 与 P 的 t/T ，如表3所列。

选取的聚类中心可以是计算出来的结果，并不一定是数据集 

中的项目。与 K-Means相比，K-Medoids的计算复杂度更 

高，计算量更大。因此，本文采用K-Means算法对项目进行 

聚类。

K-Means算法聚类的结果是K 个不同的项目聚类簇。 

K-Means算法的过程如图1所示。

图 1 中，黑点代表聚类中心。K -M e a n s算法首先随机选 

取聚类中心，根据数据集的大小 i V 选取合适的聚类个数K ; 

然后计算数据集中的对象和聚类中心的相似度，将每个对象 

分配到与其最相似的聚类中心所在的类中;接着计算每个聚 

类中所有对象的平均值，重新确定聚类中心;重复上述步骤， 

直到聚类中心不再变化。

K -M e a n s算法的具体步骤如下：

输入 :用户表Users、项目表Items、评分表Rating、聚类簇数K 
输出 :K个聚类

S t e p l从用户表Users中查询所有m个用户，记为U={ i^ ，％，…，

um }

St印2 从项目列表Items中查询所有n 个项目，记为 1= {̂ ，i2，…，

ini
S te p 3初始化k 个空聚类，记为A= {a !，a2，…，ak}
SteP4 随机选取k 个项目评分向量作为K 个初始聚类中心，记为 

B={bi，b2,*--,bk}
Step5 Repeat 

For iiGI 
For bj G B
计算项目i i与 b j之间的相似度simCi^bj) 
sim (ii ,bt) = max{sim(ii ,b；L)，sim(ii ,b2) ，sim(ii ,bk)} 
at= atUii 

For a; €  A

表 3 用户兴趣偏好矩阵UTCm^ )

T a T b T c T d

U i 3.5 3.67 3.5 4
u 2 0 2 2 2
U 3 3.5 3.5 4 0

3 . 2 项目聚类

项目聚类的核心思想是将所有项目按照相似度划分为若 

干个类簇，同一个类簇中的项目具有较高的相似度。本文对 

项目集进行聚类的目的是在后续处理中应用改进的Slope 
One算法对用户-项目矩阵中的未评分项进行估值填充时，将 

整个项目空间压缩到若干个类簇中，避免簇间项目（与类簇中 

项目的相似度较低的项目）评分的影响，进一步提高填充的有 

效性。

K-Means和 K-Medoids是两种应用广泛的聚类算法[w]， 

其算法原理相似，主要区别在于聚类中心点的选取。K-Me- 
doids要求选取的聚类中心为数据集中的项目，而 K-Means

For Uj G U

计算用户 Uj对聚类 a i中所有项目的平均评分并赋值给bi 
U n til聚 类 中 心 ^，b2，…，bk 不再发生变化 

S te p 6返回

通过上述算法得到K 个聚类后，只在同一个簇中对稀疏 

矩阵进行填充，不仅缩小了计算填充的范围，而且避免了簇外 

项目评分干扰造成的误差。

项目聚类个数K 的取值是比较关键的。因为当K 值偏 

小时，往往不能实现项目集的有效划分，簇内存在相似度较 

小、噪音较大的项目元素，进而给算法预测带来误差;而当K  

值偏大时，会导致有些簇内的元素个数较少，评分参照的项目 

数据不充足，同样会使算法的准确性受到影响。

3 . 3 基于项目相似度的加权Slope One算法填充模型

现有的填充方法(例如均值填充法、众数填充法等）同等 

对待用户的未评分项目，忽略了用户的偏好性，填充效果不理 

想。Daniel L e m ire教授在充分考虑了用户偏好性的前提下，
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于 2005年提出了 Slope O n e算法，该算法通过对评分矩阵进 

行线性回归，预测矩阵中的空缺值。Slope O n e算法通过线性 

回归的方法来将用户的偏好计入影响因子，从而计算填充评 

分矩阵，但是忽略了用户评分项的数量对计算目标评分项的 

贡献及项目之间的相似度对计算目标评分项的贡献。因此， 

本文在充分理解Slope O n e算法的基础上，基于相似度计算 

公式(2)，提出了基于项目相似度的加权Slope O n e算法。

基本 Slope O n e算法的思想是:设用户M 对某两个项目 

的评分为工，> 该算法假设所有用户对这两个项目的评分工 

与:V 之间符合线性关系:V= 工+乂基于已经对这两个项目评 

过分的大量用户评分数据来拟合该线性函数以获得参数6 的 

估计值，最后将目标用户已有的项目评分工进行拟合，从而获 

得^对项目的评分估计值。

设认，，为评价过项目 i 和 i 的用户集合， 为用户^对 i  

的评分。如果一个项目被目标用户和其他用户同时评价过， 

那么将该项目加入到集合^中。 表示集合H 中的元 

素个数，则传统的平均偏差心％和预测评分P  (办分别为：

为目标用户 t/3 的近邻用户，需要计算 t/3对 h 的评分并对矩 

阵进行填充。具体过程如下：

S t e p l获取项目的偏差值。L 和乃的平均偏差为（(1 一 

2) +  ( 3 — 4 ) ) / 2  =  — l ，i i  和 的平均偏差为(1 一3 ) /1  =  — 2。

SteP2 获取项目间的相似度。根据式（2)可得项目 h  

和1 2之 间 的 修 正 余 弦 相 似 度 为 与 之 间  

的 修 正 余 弦 相 似 度 为 ，I 3)=0. 5。

SteP3 根据评分用户数量与项目间的相似度加权计算 

估值。由 h 和乃可得用户K 对 h 的评分为3 +  ( —1) =  2, 

由 h 和13 可得用户K 对项目 h 的评分为5 +  ( — 2) =  3。 

由于对A 和都评 价 过 的 用 户 有 2 个，对 h 和 都 评 价 过  

的用户有1 个，即数量权重分别为2 和 1，且有相似度权重 

h m (W 2) =  l ，h m (W 3)=0. 5。利用本文改进的 Slope 

O n e算法即式(10)可得(73对 h 的评分为(2 * 2 * 1 +  3 * 1*

0. 5)/(2*1 +  1*0. 5) =2. 2。

用此方法依次计算并完成所有空缺值的填充，最终生成 

一个新的矩阵W ，结果如表4 所列。

deVij — ▽ Rui —Ruj 
u^Uij su m C U ij)

(6)

P (u ) i =
S  deV ij -\~R uj

(7)
su m  (Ii)

基本的Slope O n e算法忽视了不同用户数量的评分项所 

占的权重，在一定程度上会影响算法的准确性。例如，对 I i  

和12共同评分的用户数是1〇〇,对和共同评分的用户 

数是 1000,预估用户仄对项目 h 的评分值。考虑到权重， 

式(8)采用加权的Slope O n e算法 (W e igh ted Slope One)来进 

行评分预测，即（100 * (也12 + i ?r，l ) +1〇〇〇(也功，2 + i ?r，3 ))/ 

(100 +  1000) 〇

S ( d e V i j -\~R uj ) • s u m Q J j i)
Q{u)i = ~ ~ ■ y ； (TT 、 ( 8 )Zj sum^Uji)jeii
虽然 W eighted Slope O n e算法通过不同用户评分数量加 

权对估值结果进行了修正，但是该算法并没有考虑项目间相 

似度差异对估值结果的影响。基于上述考虑，本文在W eigh

ted Slope One 算法的基础上引人了项目间相似度 ，

并将其作为权值对算法的估值结果进行进一步修正，即基于 

项目相似度的加权Slope o n e算法的预测评分公式Q U X 为：

S  (deVij -\~R uj ) • sum(U ji) • sim (i ĵ )
Q(u)i —■ ~ ^  xt r  x ：~ y~.~ rr (9)Zj sumiUji )  • s im y ij j)jeii
本文对Slope O n e算法进行改进的重要一点是，只在目 

标项目4 所在的类簇C z 中进行评分计算而不是针对整个项 

目集，并且由于不同用户对项目的偏好也是不一致的，因此在 

获取用户评分时，采用全部的用户集往往也会给评估结果带 

来一定的误差。因此本文通过构建 t/T 矩阵及计算用户间的 

相似度，来有效获取当前待评分项用户〃的近邻用户H U )， 

则式(9)可改进为：

Q(u)i =
S  CdeVij -\~R uj ) sum (X Jji ) • sim

jehJi^a o x m u )
(10)

近邻用户H U )的取值大小为TZ，表示前7Z个用户中与当 

前用户^最相近的用户集合，显然^的取值也是至关重要的。 

以表4 为例，假设 A ，12，13属于同一个项目类簇，认 ，t/2

表 4 填充后的用户-项目评分矩阵W
h h h

U i 1 2 3
U z 3 4 ? (2)
U 3 ? (2.2) 3 5

3 . 4 用户聚类及算法推荐

由 3. 3 节获得了填充后的评分矩阵传统的基于用  

户的协同过滤算法在查找々近邻时往往都是在整个用户集空 

间中进行查找非常耗时且不准确，因为并不是用户集空间中 

的所有用户都与待推荐用户具有较高的兴趣偏好相似性。基 

于这一点，本文先应用 K -m e a n s算法在用户兴趣偏好矩阵 

U T 中对用户数据集进行聚类，将具有相似属性类型偏好的 

用户聚集在同一个类簇中，形成々个用户聚类簇 t/ =  {认， 

仏 ，…，̂ } 。然后在每一个用户类簇R e t / 中针对其待推 

荐用户查找々近邻集合，进而应用式(4)对原始评分矩阵进行 

评分预测并实施推荐。这样不仅大大提高了原始算法的时效 

性，同时也提高了评分预测的准确度。

3 . 5 算法执行过程

本文提出的融合聚类与用户兴趣偏好的协同过滤推荐算 

法的具体流程如图2 所示。

图 2 算法流程

S t e p l首先通过用户-项目（U ser-item )评分矩阵只和项 

目 类 型 数 据 集 如 ，获取用户对不同项目类型（U ser-T y p e) 

的用户兴趣偏好矩阵 t J T ;

Step2 输人用户-项目（U ser-item )评分矩阵忆通过 K - 

M e a n s聚类算法对项目数据集进行聚类，获得々个项目簇划
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Step3 在 每 一 个 项 目 类 簇 中 ，通过用户兴趣偏好 

矩阵 C 获取待估值项所对应用户的近邻用户，进而采用基于 

项目相似度的加权Slope O n e算法对 I 中的未评分项进行估 

值填充，获得新的U ser-i te m 矩阵只％

Step4 在 t/T 矩阵中，针对用户数据集，应 用 K -M eans 

聚类算法将具有相似用户兴趣偏好的用户划分到同一个用户 

类簇中，得到用户簇划分 t/ =  {认，t/2，…，W };

Step5 结合填充后的U ser-i te m 矩阵与用户簇戈丨J分 

t/，在每一个类簇中应用相似度计算式(2)查找当前用户的若 

干个最近邻居，进而根据式(4)进行评分预测，并实施 T o p iV  

推荐。

4 实 验 比 较 和 分 析

4. 1 实验环境与设置

本文的实验环境为一台P C 机，机器的配置为 In te l Core 

2 D u o、2. 66G H z 4G B，操作系统为W indow s 7,实验中的所有 

程序使用P y th o n实现。本文选择 Apache M ahou t[n]作为基 

础推荐引擎，该开源项目已经集成了协同过滤、聚类和分类等 

多种推荐算法。本文在M a h o u t的基础上开发部署提出的算 

法，并 选 择 M o v ie L e n s数据集[12]作为实验的测试数据集。 

M o v ie L e n s是明尼苏达大学G roupLens小组搜集的电影评价 

数据，通过用户对电影的评分(1〜5)进行电影推荐。 M o v ie  

Lens数据集提供了 4 种量级的数据:10万条评分、100万条评 

分、1000万条评分、2000万条评分。实验中选取第一个量级 

的数据集，该数据集中包含了 943个用户针对1682部电影的 

100000个真实评分，评分区间为[1，5]，分数越高表示用户对 

该部电影的喜爱程度越深，并且数据集中的每个用户至少对 

其中的20部电影进行了打分。数据集随机地划分为训练集 

和测试集两部分，其中训练集占整个数据集的8 0 %，测试集占 

2 0 %。全部的电影被划分到 A ctio n，Adventure，Children’s， 

C rim e等 19个类别中，该数据集的稀疏度为93. 7 % 。

4 . 2 评估标准

预测精度度量了预测评分和真实评分之间的逼近度。两 

个广泛使用的精度指标是R M S E 和 M A E 。为了考查预测值 

与真实值之间的差距，本文采用平均绝对偏差(M A E )来衡量 

协同过滤算法的准确性。M A E 值越小，表示算法的准确率越 

高。假定通过推荐算法预测的用户对项目的评分集合为P =  

{如，如，…，久}，用户对相应项目的真实评分记为Q =  {g i， 

仍，…，办}，那么可以将该推荐系统的评价M A E 记为：

£  \ p i ~ Q i  IM A E = ^ -------  (11)
X

4 . 3 实验结果及分析

为了验证本文提出算法的有效性，进行4 部分实验。

实验1 项目数据集聚类簇数K 变化时的M A E

本文算法的第一步需要对项目数据集进行聚类，从而得 

到若干个项目簇划分，使得在同一个类簇中的项目具有较高 

的相似性。本实验中K 的范围为15到 50,每次间隔5,依次 

观察 K 的变化对推荐精度的影响，最后选出最佳的K 值，实 

验结果如图3 所示。可以看出，K 取 值 3 5时，推荐算法的 

M A E 最小。因此，本文在对项目进行聚类时取聚类簇数K  

值为35。

图 3 聚类簇数K 变化时的MAE

实验2 估值填充情况下近邻用户数tz变化时的M A E  

在项目类簇中，利用本文改进的Slope O n e算法对未评 

分项进行估值填充时，需要选取与当前待评分项所对应用户 

具有较高相似兴趣偏好的用户评分，即需要在用户兴趣偏好 

矩阵中求取当前用户的近邻用户，近邻用户数量对算法估值 

的准确度也起着关键的作用。本实验选取近邻数量n 的范围 

为 15〜50,每次间隔为5,依次观察 tz的变化对本文算法推荐 

精度的影响，并选取推荐效果最好的〃取值。实验效果如图 

4 所示。

25 30
近邻数量〃

图 4 近邻数量^ 变化时的MAE

由实验可知，当所取的近邻用户数在3 0附近时，本文算 

法预测评分的M A E 达到最低，即算法的推荐效果最优，故本 

文选取近邻用户数^ = 3 0。

实验3 估值填充模型的有效性验证

本文基于项目相似度的加权Slope O n e算法填充模型基 

于原始W eigh t Slope O n e算法，在以下两方面进行了改进。

(1) 评分数据的选取。本文将相似度较高的项目进行聚 

类，在选取用户评分时基于所构建的用户兴趣偏好矩阵模型， 

选取与当前待估值项所对应用户具有较高相似用户兴趣偏好 

的前 n 个近邻用户的评分数据。

(2) 将项目间的相似度作为权值，对算法进行修正。

1)基于项目相似度加权的Slope O n e算法的有效性验证

实验分别用本文改进的Slope O n e算法和原始的W eigh t 

Slope O n e算法在全局评分数据空间对稀疏的用户-项目评分 

矩阵进行估值填充，并利用填充后的评分矩阵进行基于用户 

的协同过滤算法推荐，比较两种算法的M A E ，近邻数量々在 

5〜25之间取值，依次间隔为5,并观察 M A E 的变化。实验 

结果如图5 所示，可以看出采用本文提出的基于项目相似度 

加权的Slope O n e算法对稀疏矩阵进行填充得到的M A E 明 

显低于W eighe Slope O n e算法的M A E ，说明本文基于项目间

相似度的加权Slope O n e算法是有效的。

1 •
0.95- - « « f e S l o p e  One — Weight Slope One

0.9

0-8- a

近邻数量々

图 5 不同算法预测准确度的比较
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2)项目聚类与估值填充时近邻用户的选取 

实验基于改进的Slope O n e算法，分别采用在项目类簇 

中选取近邻用户的评分数据与原始的所有用户评分数据进行 

估值填充。利用填充后的矩阵，结合基于用户的协同过滤算 

法实施评分预测，比较两种方法的M A E 。实验选取项目聚类 

数量 K =35,估值填充时选取近邻用户数量n = 3 0 进行实验， 

协同过滤推荐时近邻数量々取值范围为5〜25,依次间隔为 

5,并观察M A E 的变化。实验结果如图6 所示，可以看出选 

取项目类簇中近邻用户的评分数据对未评分项的估值精确度 

比在整个评分数据空间进行估值的精确度更高。

1 + 项目类簇中近邻用户评分数据

0.95 原始的所有用户评分数据

0.9 

g  0.85 

0.8 

0.75

近邻数量i

图 6 不同评分数据域选取的比较

实验说明，本文提出的填充模型能够显著降低M A E ，并 

提高推荐精度。

实验4 与其他协同过滤算法的推荐精度对比

为了评价本文算法的推荐准确率，本实验将其与另外3 

种协同过滤推荐算法进行了对比，包括传统的基于用户的协 

同过滤算法(User-base C F)、基于项目的协同过滤算法(Item- 

base C F) 以及文献 [13] 基于用户属性和评分的协同过滤推荐 

算法。本实验选取项目聚类个数K = 3 5 ,估值填充时取近邻 

用户大小〃=30,并利用用户兴趣偏好矩阵对用户进行聚类。 

考虑到算法时效性与准确性，实验选取用户聚类数量为15， 

对各算法均采用修正的余弦相似性公式计算用户相似性，协 

同过滤推荐时近邻个数々取值范围为5〜35，每次间隔5，依 

次观察々的变化对推荐精度的影响。实验结果如图7所示。

10. 7 6 %和 1.19 %。由此可见，本文融合聚类与用户兴趣偏 

好的协同过滤算法具有更好的推荐准确性，能够有效缓解数 

据稀疏性问题。

结 束 语本文提出了一种融合聚类和用户兴趣偏好的协 

同过滤推荐算法，用以解决数据稀疏性问题导致的推荐质量 

下降的问题。同时，提出了一种基于用户兴趣偏好的评分矩 

阵模型;采用基于项目的聚类算法对用户-项目评分矩阵进行 

聚类，并在聚类后的每一个簇中针对其中的待估值项，在用户 

兴趣偏好矩阵中查找当前用户的近邻用户，然后应用改进的 

Slope O n e算法对未评分数据进行估值填充。在此基础上，进 

一步通过用户兴趣偏好矩阵将具有相似兴趣偏好的用户进行 

聚类，然后结合填充矩阵在每一个用户类簇中应用基于用户 

的协同过滤算法实施推荐。实验结果表明，本文提出的算法 

能有效提高推荐质量。
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