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基于项目聚类的全局最近邻的协同过滤算法 

韦素云 业 宁 朱 健 黄 霞 张 硕 

(南京林业大学信息科学技术学院 南京210037) 

摘 要 用户评分数据极端稀疏的情况下，传统相似性度量方法存在弊端，导致推荐 系统的推荐质量急剧下降。针对 

此问题，提 出了一种基 于项 目聚类的全局最近邻的协同过滤算法。该算法根据项 目之间的相似性进行聚类，使得相似 

性较高的项 目聚成一类，在项 目聚类集的基础上，计算用户的局部相似度，使用一种新的最近邻用户全局相似度作为 

衡量用户间相似性的标准；其次，给出了一种利用重叠度因子来调节局部相似度的方法，以更准确地刻画用户之间的 

相似性。实验结果表明，该算法可以提升预测结果的准确性，提 高推荐质量，特别是在数据较为稀疏时，改善尤为明 

显 。 
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Abstract When facing with the extreme sparsity of user rating data，traditional similarity measure method performs 

poor work which results in poor recommendation quality．To address the matter，a new collaborative filtering recommen— 

dation algorithm based on item clustering and global nearest neighbor set was proposed．Clustering algorithm  is applied 

to cluster iterns into severa1 classes based on the similarity of the iterns．and then the local user similarity is calculated in 

each cluster，at last a newly global similarity between nearest neighbor users is used to measure user similarity．In addi— 

tion，the factor of overlap is introduced to optimize the accuracy of the local similarity between users．The experimental 

results show that this algorithm can im prove the accuracy of the prediction and enhance the recommendation quality， 

which shoWS good result on the condition of the extreme sparse data． 
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1 引言 

协同过滤 1̈ 是在电子商务系统中使用非常广泛的一类推 

荐算法，其基本思想是基于与目标用户具有相同(或相似)兴 

趣偏好的其它客户的观点向其提供商品推荐或评分预测。 

推荐系统中普遍存在数据稀疏性[2]、冷启动l3J和可扩展 

性 等问题。随着协同过滤推荐系统应用的不断深入，许多 

研究者提出了一些新的方法来改进推荐系统的不足。基于项 

目的协同过滤算法_c 根据用户对最近邻居项目的评分来预测 

其对目标项 目的评分 ，由于项 目之间的相似性相对 比较稳 

定E ，因此可以通过离线计算来提高推荐速度。Zeng等人_7] 

提出用户一类别评分矩阵，每个矩阵元素值为该类别所有项目 

评分之和，由于项目类别数远小于项 目数 ，因此可以降低矩阵 

维数、增加矩阵数据密度和改善冷启动问题。Billsus等人l8] 

使用奇异值分解(s、，【))将rnX 阶评分矩阵进行分解，得到 

与其最近似的、秩为意(走《 min(m， ))的重构矩阵，然后基于 

该低阶近似矩 阵进行协同过滤推荐。Goldberg等人_g]将主 

成份分析用于笑话推荐系统 Jester中，提出了基于主成份分 

析的协同过滤算法。Aggarwal等人_1。_提出了基于图论的 

Horting技术，图中节点代表用户，边代表两个用户之间的相 

似度，通过搜索近邻节点并综合近邻节点的评分来生成推荐。 

Papagelis等人l11]根据用户评分及信任推导来建立社会网络， 

从而在无共同评分项的用户之间产生用户相似性的传递关 

联。聚类[1。 技术通过减小最近邻搜寻空间来提高协同过滤 

可扩展性。 

在协同过滤算法中，相似性度量是否准确关系到推荐质 

量。由于数据的极端稀疏性，传统的度量方法存在一定的弊 

端，系统的推荐精度往往会很低。因此，为了提高系统的推荐 

质量，如何有效进行相似性计算成为需要解决的关键问题。 

本文提出了一种基于项目聚类的用户最近邻全局相似性协同 
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过滤算法，给出一种度量用户相似性的新方法，即根据项目间 

的相似性对项目进行聚类，将相似性较高的项目聚成一类，计 

算用户局部相似性，构造用户相似性的全局相似性度量方法。 

采用重叠度因子，根据用户共同评分的项目数量动态调整相 

似性，保证只有共同评分项目较多且评分相似的用户才有可 

能成为邻居用户，以弥补传统用户相似度计算中存在的不足。 

在Movielens标准数据集上的实验结果表明，本文算法在提 

高预测准确度的同时，在用户评分数据极端稀疏的情况下，能 

够利用局部相似性获得小规模邻居集，提高了推荐质量。 

2 基于项目聚类的局部最近邻用户相似性 

2．1 项目相似性 

项目的相似性表示两个不同项目之间的相似程度，如果 

两个不同的用户对两个项 目的共同评分趋向一致 ，说明他们 

对这两个项目感兴趣程度也趋向一致。可以使用 Pearson相 

关系数来计算项目间的相似性，设项目i与项目j共同评分 

的用户集合用 U 表示，则项 目i和 之间的相似性 sim(i， ) 

如式(1)所示。 

∑ ( 一_z)( 一 ，) 
uEUij ㈤  

式中， 和 分别表示项 目i和项 目 在用户集 上的平均 

评分，即 

一

高 蠢， _J 高 苞 ( ) 
2．2 基于项目相似性的聚类算法 

利用聚类算法对 个项目进行聚类，使得具有较高相似 

性的项目聚成一类，而不同类中的项目差别较大。设项目集 

J一{i ，i2，⋯⋯i}，计算项目间的相似性，使用 K—MEANS聚 

类算法，以相似性作为项目间的类别距离，最终生成聚类集合 

C----{C ，f2，⋯， )，其中同一类 (i一1，2，⋯，忌)包含的项 目 

特征尽可能相似。 

算法 1 基于项目相似性的聚类算法 

输入：项 目集 I一{i1，I2，⋯，i }，用户评分矩阵R 

输出：聚类项目集 C一{c1， 2，⋯， k} 

l_任意选择 k个项目，将其用户评分值向量作为初始的聚类中心，记 

为 CC={w1，w2，⋯， k}； 

2．聚类集合 c一{C1，e2，⋯，ck)初始化为空； 

3．Repeat 

For项目il(i1∈I)do 

For聚类中心 (wiECO)do计算 sim(i1，w；)； 

sim(iI， *)~sim(i1，wj)，j∈{1，⋯，k} 

cj* Cj*Ui1 

For聚类 ej(c=EC)do 

更新聚类中心 wj一∑i．∈ ii／l ejj 

计算误差函数 E一∑ ∑ Ii 一 l 
J一1 1∈ 

Until E不再改变 

2．3 局部最近邻用户相似性 

在k个项目聚类的基础上，本文提出局部相似度的概念， 

引入重叠度因子，并将其融合到计算用户局部相似度的公式 

中。 

局部相似性表示用户 U和用户 在项 目聚类集 C，上的 
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评分相似性，设用户 “和 在项目聚类集c，上共同评分的项 

目集合为 一J nLnq，则用户 u和 在项目聚类集c，的 

局部相似性 simj(“， )如式(3)所示。 

∑ ( 一 )( 一 ) 

stin,． 亏 _7= ’ 
∈ iE 

式中， 、 分别表示用户 U和 对聚类集 C，中所有项 目的 

平均评分。 

为了避免传统方法中共同评分项目数稀少但评分非常相 

似、用户相似度较高的不合理现象，引入项目重叠度因子对局 

部相似度计算进行修正，如式(4)所示。 

．mJ( )一 irni( ) (4) 
， 

式中，}L n L n Cj I表示用户 U和 在聚类集 c 上共同评分 

的项目数量；设置参数7，当用户共同评分的项目数小于 y，即 

数据相对稀疏时，共同评价的项目数越多，因子值越大，从而 

保证只有共同评分项目较多且评分相似的用户才有可能成为 

邻居用户。 

3 基于全局最近邻的协同过滤 

3．1 用户模型 

协同过滤算法的输人数据通常表示为m× 的评分矩阵 

R ，如式(5)所示。其中，行表示 m个用户，列表示 个项 

目，矩阵中的第 行第i列所对应元素r 表示用户“对项目i 

的评分，它一般通过用户现实提交兴趣评价级别而获得。 

(5) 

3．2 全局最近邻用户相似性 

根据第2节局部最近邻用户相似性计算方法，在k个项 

目聚类集上，计算得到 k个调整后的用户 U和 之间的局部 

相似性 sim，(“， )，J=1，2，⋯，忌。由此，定义用户 和 之间 

的全局相似性度量公式作为用户 和 之间相似性的度量标 

准，如(6)所示 。 
k 

sim(u， 一暑simj(“， (6) 
J— 

3．3 产生推荐 

利用通过全局最近邻用户相似性度量得到的目标用户的 

最近邻，可以计算两类推荐结果：目标用户对任意项目i的评 

分、top—N推荐集。 

(1)目标用户对任意项目i的评分：设El标用户 “的最近 

邻集合为N 一{让 ”，77／／(}，U ，则目标用户 U对项目i 

的预测评分P 如式(7)所示 。 

∑ sim(u， )( 一 ) 
一  + (7) 

rE-Nu 

式中， 和 分别表示用户 和 对项 目的平均评分值。 

(2)top—N推荐集：分别计算用户 对不同项 目的评分 

后，取评分值最高并且不在用户已评分的项目集合中的N个 

项目作为 top-N推荐集。 

3．4 基于全局最近邻的协同过滤算法 

为了有效解决用户评分极端稀疏情况下传统相似性度量 

；  



方法存在的问题，本文设计了一个基于全局最近邻相似性的 

协同过滤推荐算法。其通过计算不同用户之间的全局相似 

性，寻找相似性最高的K个邻居，利用最近邻居集合计算用 

户对未评分项目的预测评分，最后产生推荐集。 

算法2 基于全局最近邻协同过滤算法(GBCF) 

输入：用户评分矩阵 Rmn，推荐集元素个数 N 

输出：目标用户 u的推荐集 top-N 

1．根据算法 1生成聚类项目集 c一{c ，c，，⋯，c。)。 

2．for任意用户 U和v do 

利用式(4)计算 k个局部相似性 sire．(u，v)(j一1，⋯，k)。 

根据式(6)获得全局相似性 sim(u，v)。 

更新相似度矩阵 R ，即 R =R U sim(u，v)。 

3．for每个用户 u do 

寻找最近邻居集合 N 一{ 1，⋯，v K}，u N ，且满足 sim(u，v 1) 

≥⋯≥sim(u，ViK) 

4．for每个用户 U do 

利用式(7)计算对未评分项目i的预测评分 ； 

对预测评分进行升序排序； 

取前 N个值所对应的项目组成推荐集 top-N。 

4 实验结果及分析 

4．1 数据集 

本文实验采用MovieLens站点(http：／／movielens．umrL 

edu)提供的数据集。这个数据集由美国 Minnesota大学的 

GroupLens工作组创建并维护。本文选取的是 lOOk的公开 

数据集，其具有 10万条记录，包括 943个用户对 1682部电影 

的评分。其中，每个用户至少对 2O部电影进行了评分，评分 

值范围为 1～5，5表示最喜欢，1表示最不喜欢，用户通过评 

分的数值表达了自己的兴趣爱好。实际评分数据的密度为 

100000／(943*1682)一6．3 ，说明此数据是相当稀疏的。从 

数据集中随机抽取 500个用户，将实验数据的评分矩阵进一 

步划分为训练集和测试集，引入变量z表示训练集占整个数 

据集的百分比。例如，x=0．8表示随机地将数据集中的80 

作为训练集，剩下的2O 作为测试集。在本文的实验中，均 

采用 x=0．8。 

4．2 推荐质量的度量标准 

评价推荐系统推荐质量的度量标准主要包括统计精度度 

量方法和决策支持精度度量方法两类。统计精度度量方法中 

的平均绝对误差(MAE)是一种常用的衡量推荐结果的度量 

方法。该标准是通过比较预测值与用户实际的评分值之间的 

偏差来衡量预测结果的准确性。MAE越小，表明推荐质量越 

高。绝大多数实验都采用 MAE作为衡量推荐结果的参考标 

准，因此本文也采用平均绝对偏差 MAE作为度量标准。设 

预测的用户评分集合表示为{P ，P 一， }，对应的实际用户 

评分集合为{g ，q2，⋯， }，则平均绝对偏差 MAE的定义如 

式(8)所示。 

∑ 一 I 
舰  E一￡L——一  (8) 

4．3 实验参数的调整 

我们的算法中有 2个参数需要选择：聚类个数 志、重叠度 

因子参数)，。 

使用K—MEANS聚类算法对项目进行聚类时，聚类数目 

的选取对算法很重要。为了选取合适的聚类数，我们选用不 

同的k值(10，2O，30，40，50)进行聚类来验证预测的性能。设 

定最近邻居数为2O，实验结果如图1所示。从图1中可以看 

出，聚类数会影响预测的性能，当聚类数过小时，类信息过于 

普遍化，无法表示不相似项 目之间的特征；而当聚类信息过大 

时，类信息过于个性化，无法表示相似项目间的相似性。当聚 

类数为 3O时，预测性能最优。 

图1 不同聚类数对 MAE的影响 

重叠度因子参数y是为了调整用户相似性预先设定的参 

数，可以使相似性的计算更加合理，利用它可以调整那些用户 

共同评分数据很少但是相似性却很高的情况。图2表示本文 

提出的基于项目聚类的用户最近邻全局相似性协同过滤算法 

(GBCF)与基于用户协同过滤算法(UBCF)中参数 )，对预测 

的性能的影响，设定最近邻居数为 2o。实验结果表明，随着 y 

的增加，MikE逐渐减小，说明预测评分越来越接近实际评分。 

图2 重叠度因子参数 y对MAE的影响 

4．4 实验结果比较 

最近邻居的个数会在很大程度上影响算法的性能，在实 

验中，将最近邻居的个数从 3递增到40。计算本文提出基于 

项目聚类的用户最近邻全局相似性度量方法(ICGS)与基于 

用户协同过滤算法(UBCF)、基于项目协同过滤算法(IBCF) 

的MAE的值，实验参数按上节讨论的最优值来设置，实验结 

果如图 3所示 。 

图 3 不l司邻居数对 MAE的影响 

当最近邻居数为3时，本文的算法明显优于基于用户协 

同过滤算法，这是因为在数据稀疏，只能获取较少邻居用户情 

况下 ，基于用户协同过滤算法不能够准确地描述出用户与目 

标用户之间的相似性，无法区别在已有的邻居集中真正对预 

测结果有价值的用户，以至于不能够在预测时分配适当的权 

重。在本文的算法中，通过引入重叠度因子计算局部相似度， 

可以弥补基于用户协同过滤算法的不足，提高预测结果的准 

确性。随着邻居集用户增加，本文的算法一直优于基于用户 

协同过滤算法和基于项目协同过滤算法，表明本文的算法确 

实对推荐结果的准确性有明显的提升作用。 
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结束语 在协同过滤算法中，相似性度量直接影响到算 

法的预测精度与推荐质量。在本文提出的基于项目聚类的用 

户最近邻全局相似性协同过滤算法中，计算项目间的相似性， 

通过聚类算法将相似性较高的项目聚成一类，在每个聚类项 

目集合上计算用户之间的局部相似性，形成最近邻用户全局 

相似度计算方法，以提高相似度和预测评分的准确性。同时 

还根据用户共同评分的项目数量，弓I入重叠度因子，并将其融 

合到计算用户局部相似度的公式中，来进一步加强相似度的 

准确性。从实验结果可以看出，本文的算法具有比传统推荐 

算法更好的推荐质量。 
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于仿真数学模型的参数修正作用较大；有效历史测试数据库 

可供开发人员建立针对性的经验统计模型。这种混合测试应 

该与仿真软件开发过程互相协调。 
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