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一 种基于改进的层次聚类的协同过滤用户推荐算法研究 

张峻玮 杨 洲 

(南京理工大学计算机科学与工程学院 南京 210018) 

摘 要 为了降低组用户推荐的计算时间，提 出了一种改进的层次聚类协同过滤用户推荐算法。由于数据的稀疏性 ， 

传统的聚类方法在尝试划分用户群时效果不理想。考虑到传统聚类算法的聚类中心不变组内用户间相关度不高等问 

题，将用户进行聚类，然后按照分类计算出每个用户的推荐结果，在进行聚类的同时充分利用用户间的信息传递来增 

强组 内用户的信息共享，最后将组内所有的用户的推荐结果进行聚合。最后仿真实验表明，本方法能够有效地提高推 

荐的准确度，比传统的协同过滤算法具有更高的执行效率。 
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Abstract In order to reduce the computation time of group user recommendation，this paper proposed an improved k- 

means clustering collaborative filtering recommendation algorithm．Because of the sparsity of data，the effect of the tra～ 

ditional clustering methods is not ideal when trying to divide user group．This paper took into account that invariant 

group correlation between users in the clustering center of the traditional K—means algorithm is not high，made the user 

clustering，then according to the classification calculated recommended results of each user in the cluster，made full use 

of user information transmission between users to enhance information sharing within the group，and polymerized all us— 

er recommendation result of the group．Finally，simulation results show that the method proposed in this paper can ef— 

fectively improve the accuracy of the recommendation，and it is more effective than traditional collaborative filtering al— 

gorithm． 
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1 引言 

推荐系统能从海量数据中提取用户感兴趣的内容，并得 

到了广泛应用(例如淘宝，亚马逊)。其中，协同过滤(Collabo— 

rative Filtering)算法凭借其简单性和高效性已成为研究的热 

点_1]。CF算法的原理是通过寻找相似的用户并根据这些用 

户来推荐商品。聚类的好处是能 自动地将用户划分为不同的 

用户组，而基于用户群的推荐能充分发挥人的社会学特性[2]。 

此外，基于聚类的推荐算法更适用于为新用户推荐_3]。典型 

的推荐系统应用网站有 Amazonl_4]、NetFlixE5_和 MovieLens_6j 

等。协同过滤推荐系统是最常用的推荐系统。当预测用户对 

产品的偏好时，协同过滤算法通过利用他人对产品的评分值 

进行评估。协同过滤采用的基本方法是通过某种相似性的度 

量标准找到与当前用户相似的用户，然后利用这些相似用户 

对产品的评分值，对待估产品进行评分l_7]。 

然而在运用推荐算法时，常常会遇到数据稀疏问题 。这 

里的稀疏指的是大部分用户只评论极少部分的商品。比如， 

数据集 movie len的稀疏程度(用户一物品评分矩阵空元素占 

的百分 比)是 95．5316 ，数据集 Epinions的稀疏 程度是 

99．99135 。为解决稀疏问题 ，学者提出很多高效的算法 ，大 

体上可以分为两种：第一种方法是特征的增强，如文献E8—10] 

使用用户信用度作为特征，并使用 pagerank算法来增强它； 

第二种方法是模型改进，如文献[11]提出一种基于活跃用户 

的平滑聚类方法。 

本文提出了一种改进的层次聚类协同过滤用户推荐算 

法。由于数据的稀疏性 ，传统聚类方法在尝试划分用户群时 

效果不理想，文章考虑到传统的聚类算法的聚类中心不变组 

内用户间相关度不高等问题 ，将用户进行聚类，然后按照分类 

计算 出每个用户的推荐结果 ，在进行聚类的同时充分利用用 

户间信息传递来增强组内用户的信息共享，最后将组内所有 

的用户的推荐结果进行聚合。最后仿真实验表明，本文提出 

的方法能够有效提高推荐的准确度 ，比传统的协同过滤算法 

具有更高的执行效率。 

2 基于聚类的协同过滤 

2．1 协同过滤算法 

协同过滤推荐方法的基本思想来源于 口碑营销，其应用 

已有的用户对商品的偏好来预测用户对某商 品的喜好程 
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度_12]。协同过滤推荐方法是一种有效的推荐方法，且已经被 

众多的电子商务网站所采用 ，如亚马逊。相对于基于内容的 

推荐方法，协同过滤推荐方法的优势是准确性高，不需要过高 

的商品专业化知识，并且还可以充分利用用户之间的关系网 

络。然而当系统中没有足够的相似项时(冷启动问题)，协同 

过滤方法的准确性就降低，此时需要基于内容的推荐方法作 

为补充。 

协同过滤主要划分为基于数据(memory-based)和基于模 

型(model—based)两种。基于数据的系统算法分为基于用户 

的系统协同算法 (user-based)和基于物品的协同算法(item- 

based)。这里我们以基于用户协同过滤算法为例。算法的输 

入是一个评分矩阵，用户是行，表物品是列，矩阵的数值代表 

用户对物品的评分。算法一般可以分为两个部分。第一部分 

是评价用户间的相似度，常用的相似度度量方法有 Spearman 

相关系数、Tanimoto相关系数、余旋相似度。其中最通用的 

相似度计算方法是 Pearson相关系数，见式(1)。这里 X，y 

指的是用户的评分向量。 

∑(Xi—X)(Yi—y) 
训 一 —  i=

=
1
====- ===== (1) 

，、／∑(Xi一 )z,x／∑( — 。 
V i= 1 v ￡一 1 

第二部分是根据相似用户对条 目打分 ，见式(2)。 
k 

∑Wa， ( -7 ) 
Pa， 一 + L  — — 一  (2) 

∑ ． 
“= 1 

其中，P 代表评分，W代表权重，r代表得分。第二部的核心 

是如何选取最相似用户，也最为灵活。 

2．2 基于层次聚类的协同过滤算法 

在相似性用户 的计算过程中，采用简单的皮尔森相 

关系数 、余弦相似性和欧几里得距离等相似性度量标准。本 

文采用基于聚类的方法来寻找每个用户的相似性用户集合。 

本文采用自下而上的层次聚类方法将用户分割为不同的 

分类。首先将每个用户划分为一个分类。其次，在每一步中 

将两个最相似的分类合并成一个稍大的分类。本文定义两个 

组之间的相似性为来自于两个分类中的用户间的相似性的最 

小值。最后当所有的分类都不能合并时，算法终止。 

在对用户进行聚类分析后，应用分类内部的其他用户作 

为用户的相似性用户 ，利用协同过滤算法计算出用户对项的 

预测值，然后将组用户的所有预测项进行合并得到组用户的 

推荐结果 。 

通过聚类使得寻找相似用户变换为寻找相似用户群。用 

户群是社会信息交互与传递的基本要素。一般来说，大的群 

中，成员间关心的是共同兴趣 。而小的群中，成员间多是私人 

关系E 。所以与非聚类的协同算法相比，聚类方法会减少推 

荐的个性 ，但能为用户推荐更多的物品。此外还能减少恶意 

攻击。如果用户 a的历史数据过少，则聚类算法具有更好的 

推荐结果 。基于聚类的协同过滤算法，预测公式调整为： 

(3) 

其中， ， 既可表示用户间相似度，也可表示图信息。本文使 

用的是用户相似度。与原公式不同的是，分母是 W的绝对 

值 ，其原因是物品间的相似度会小于 0。 

3 改进的层次聚类的协同算法 

由于数据的稀疏性，将传统的层次聚类算法运用到推荐 

系统上存在很多不足，如表 1所列。 

表 1 聚类前后中心对比聚类 

翌丝 ! ! ! ! ! 
结束 149 915 901 457 752 

从表 1中可以看出，由于数据的稀疏性 ，往往只有类中心 

与类中元素可以计算出相似度。而传统的距离是类欧氏距离 

的，则不会出现这些情况。同时传统的聚类算法都有较强的 

通用性，这也就意味着缺少相关的领域知识 。比如，在推荐系 

统中存在单用户从属问题 ：一个用户有多个兴趣 ，从而从属于 

多个集合。所以本文在此基础上，改进了思路 。通过利用用 

户与类中心距离与类成员的平均距离，共同判断一个用户是 

否从属于一个群组。通过遍历簇中所有元素可以减少对类中 

心用户的依赖性。 

给定用户 uEU及所属分类F ，通过式(2)计算出用户 “ 
A 

对项 i的预测值( ， )，并将所有的结果保存在集合 中， 
 ̂  ̂

一 {( ， )I ru， 一nullfor all uEG}。此后 ，按照 的大小 
 ̂

对 进行排序，使得(i， )值大的元素在前，值小的在后。 

对于一组用户 G={U 一， )，以及相应的 ，⋯， ， 

我们对所有G中用户都没有评价的项的预测值应用Aggr进 

行聚合。在对聚合结果进行排序后，返回排名靠前的 k个项 

及其预测评分值。改进后的算法如下所示。 

输入：聚合函数 Aggr，组用户 G一(Ul，⋯，u )，其中每个用户 uEG带 

 ̂

有一个对未知项的评分集合 V 一{(i，r )l r 一null for all u 

∈G}； 

 ̂

输出：k个二元组(i，rG．。)； 

1．For each i∈I并且 r ．。一null for all uEG do 
 ̂  ̂

2． 从 Vu1，⋯，Vu 中提取出 一，r u
n , 

； 

 ̂  ̂ A 

3． rG
，

i—Aggr(r 1，i'⋯ ’r un ,1)； 

4．Endfor； 

 ̂

5．scoreK=对rG,i进行排序； 

6．Return scoreK的前 k项； 

在现实生活中，一个人可能喜欢足球和书法。针对这种 

情况，我们的做法是在聚类时允许一个用户被划分到不同的 

群组中。根据 Pearson相似度的定义，当数值大于 0．6时为强 

相关，大于 0．4为至少中等相关。因此我们假设一个用户被 

划分到多个群组的条件是 ：与多个类中心的聚类大于 0．6，或 

者与多个群组间有至少 m个中等相关的元素。 

4 实验结果与分析 

4．1 数据来源 

我们采用 的数据集是 明尼苏达大学小组收集的 mov— 

ielens(http：／／www．CS．umn．edu／Researeh／GroupLens／)。数 

据包括 100000的评分，共有 943个用户与 1682个物品。评 

分的范围是 1—5，其中 5表示最喜欢。如果用户没有给物品 

评分，则对应的评分记为 0，其中每个用户至少评价 了 20个 

物品。这里，我们将数据集的 8O 作为训练集，2O 作为测 

试集，并重复实验 5次。 
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4．2 评判标准 

我们采用最小均误差(Mean Absolute Error)作为评判标 

准。在推荐系统领域，MAE是最早的也是最广泛的评判推荐 

好坏的方法。MAE比较预测结果和用户真实评价的离差。 

MAE的公式如下： 

M AE 

∑ IP (f)一卢 (￡)I 
盟 —— ～  (4) l 

TI ” 

其中，P (￡)是用户对商品的预测打分，P (f)是用户对商品 

的实际打分，T代表测试集，I T【代表测试集的大小，数值越 

低代表准确度越高。其中标准 cf的 mac的范围是 0．82～ 

0．87。 

4．3 实验结果分析 

本文的目的是改进传统聚类算法并使其更适用于推荐系 

统领域。考虑到聚类的随机性，本文重复进行聚类算法，并取 

1O次聚类结果的平均值。 

图 1是本文算法与传统的 K-Means算法进行的对比结 

果。k代表聚类的个数，纵坐标是 mse的数值 。从图中可知， 

改进的算法从整体上性能优于 K—Means算法。K—Means算 

法普遍低于标准 cf，而改进的算法优于标准 cf的 baseline。 

图 1 本算法与传统 K—Means算法比较 

由于聚类算法能大大地提高推荐算法的执行效率，因此 

它必定要损失推荐的准确性。为了更进一步说明改进的算法 

在准确性上的优势，在选择算法的聚合函数时，我们假设 Min 

为最小值，Max为最大值，Mean为平均值。分别观察算法在 

上述 3种聚合函数下随着 的改变误差的变化情况，实验结 

果如图2所示。 

图 2 参数 1对结果的影响 

从图中可以看出，在 3种聚合函数下，算法的误差都随着 

的增加先降低后增加。这说明基于邻居的评分预测和基 

于用户支持率的评分预测都对评分预测的结果有影响。此外 

在Min聚合函数下，算法在 一0．3处取最小值，这说明了本 

文算法能有效地进行推荐。 

因此，从所有的实验结果来看，本文提出的方法能够有效 

提高推荐的准确度，比传统的协同过滤算法具有更高的执行 

效率。 

结束语 推荐系统可以有效地解决信息过载问题。在推 

荐系统中，组推荐可以为一组用户推荐旅游的目的地、就餐的 

餐馆以及共同喜爱的电影等。然而，如果组内的用户过多，推 
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荐算法将消耗很长的计算时间，不能及时地给出推荐结果。 

为了提高组推荐算法的性能，本文提出了一种有效的基于用 

户聚类的组用户推荐算法。首先，将用户进行聚类 ，然后按照 

分类计算出每个用户的推荐结果 ，最后将组内所有用户的推 

荐结果进行聚合。实验表明，本文提出的基于用户聚类的组 

用户推荐算法的执行效率很高，明显优于传统的协同过滤推 

荐算法。 
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