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摘　要：协同过滤是解决信息过载问题的一种有效技术。针对基于内存的推荐面临着可扩展性问题、基于模型
的推荐需要训练大量参数的问题进行了研究，从而提出了基于用户特征的 Ｋｍｅａｎｓ用户聚类算法，然后用分步
协同过滤框架融合基于项目和基于用户的协同过滤给每一个聚簇训练一个模型。实验结果表明，提出的算法能

极大地提高了推荐精度，同时在一定程度上解决了基于模型和基于内存的推荐存在的不足。
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　引言

互联网的快速发展带来了严重的信息过载问题。用户面

对着海量的数据和资源，却不能有效地发现自己感兴趣的内

容。推荐系统作为一种高效的解决方法，为用户推荐可能感兴

趣的的项目。协同过滤（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）作为应用最广泛
的推荐算法之一，它利用用户的历史评分信息来预测目标用户

的偏好。根据处理方式不同，协同过滤又可以分为基于模型

（ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ）的和基于内存（ｍｅｍｏｒｙｂａｓｅｄ）的协同过滤。其
中基于内存的协同过滤利用整个用户评分数据集来计算用户

之间的相似度，寻找与目标用户偏好最相似的Ｋ个（ＴｏｐＫ）用
户，然后根据相似用户给目标用户作出推荐。根据相似性对象

不同，基于内存的协同过滤又可以分为基于用户的（ｕｓｅｒ
ｂａｓｅｄ）协同过滤［１，２］和基于项目的（ｉｔｅｍｂａｓｅｄ）协同过滤［３，４］。

基于内存的协同过滤思想简单，同时也能取得较高的推荐精

度，但是算法为了得到目标用户的推荐结果必须扫描整个数据

集，这带来了很大的可扩展性问题。随着用户和项目的大量增

加，基于内存的协同过滤很不适合实时在线推荐系统［５，６］。

与基于内存的协同过滤不同是，基于模型的协同过滤利用

用户评分数据集训练出一个模型，利用模型为目标用户进行预

测产生推荐。这其中主要包括朴素贝叶斯模型（ｎａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎ
ｍｏｄｅｌ）［７］、基于概率模型的隐含主题分析（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｌａｔｅｎｔ
ｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓ）［８］、基于矩阵分解模型的奇异值分解（ｓｉｎｇｕ
ｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）［９］、聚类（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）分析模型［１０～１２］、图

模型［１３］等。对于诸如概率和矩阵分解等一类的潜在因子分析

模型，模型推荐算法可以在尽可能短的时间内作出响应，同时

缓解传统协同过滤的数据稀疏性问题。然而这些模型的训练

需要的时间长［５］，参数过多且参数优化比较困难，推荐结果缺

乏很好的解释性。同时基于模型的协同过滤对于数据的变动

过于敏感，或者提出的模型不能很好地拟合数据，导致推荐效

果差。此外模型的更新较为困难。

为了使推荐系统同时具有基于内存的和基于模型的协同

过滤两者优点，本文提出首先利用用户特征运用Ｋｍｅａｎｓ算法
给用户聚类，然后在聚类的基础上利用分步协同过滤框架有效

地融合基于项目和基于用户的方法。在第一步分别用基于项

目和基于用户的方法来预测用户对项目的评分，然后在第二步

利用两种方法的预测结果为每个聚簇训练一个模型。

"

　相关工作

基于内存的协同过滤主要分为两步：ａ）根据ＴｏｐＮ找出与
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目标用户的相似用户或者相似项目集合；ｂ）根据步骤 ａ）的结
果进行预测。

"


"

　基于用户的协同过滤

基于用户的协同过滤假设目标用户会喜欢与他兴趣偏好

相似用户喜欢的项目，相似性用户是根据用户项目的评分数据

集计算出来的，与目标用户相似度较高的用户对预测得分的贡

献也就相应的较大。目前比较流行的相似度计算方法主要有

皮尔森相关相似度（Ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）［１４］、余弦相
似度（ｃｏｓｉｎｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）［２］和欧氏距离（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ）。本
算法采用的相似度定义如式（１）所示。

ｓ（ｕ，ｖ）＝
∑

ｉ∈Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｖ）
（ｒｕｉ－ｒｕ）×（ｒｖｉ－ｒｖ）

∑
ｉ∈Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｖ）

（ｒｕｉ－ｒｕ）槡
２ ∑

ｉ∈Ｉ（ｕ）∩Ｉ（ｖ）
（ｒｖｉ－ｒｖ）槡

２
（１）

其中：ｓ（ｕ，ｖ）表示用户 ｕ、ｖ之间基于皮尔森相关系数的相似
度；Ｉ（ｕ）表示用户ｕ评分的所有项目集合；Ｉ（ｖ）表示用户 ｖ评
分的所有项目集合；ｒｕｉ表示用户ｕ对项目ｉ的评分；ｒｖｉ表示用户
ｖ对项目ｉ的评分；ｒｕ、ｒｖ分别表示用户 ｕ、ｖ在所有项目上的评
分均值。

通过计算用户的相似度，根据ＴｏｐＮ得到目标用户ｕ的最
近邻居集合Ｎ（ｕ），则用户ｕ对未评分项目ｉ的预测得分为

Ｐ（ｒｕｉ）＝ｒｕ＋
∑

ｖ∈Ｎ（ｕ）
（ｒｖｉ－ｒｖ）×ｓ（ｕ，ｖ）

∑
ｖ∈Ｎ（ｕ）

ｓ（ｕ，ｖ） （２）

"


(

　基于项目的协同过滤

基于项目的协同过滤与基于用户的协同过滤思想一样，只

不过用户之间的相似度替换为项目之间的相似度。本算法采

用的相似度定义式（３）所示。

ｓ（ｉ，ｊ）＝
∑

ｕ∈Ｕ（ｉｊ）
ｒｕｉ×ｒｕｊ

∑
ｕ∈Ｕ（ｉ）

ｒ２
槡 ｕｉ ∑

ｕ∈Ｕ（ｊ）
ｒ２

槡 ｕｊ

（３）

其是：ｓ（ｉ，ｊ）表示项目 ｉ、ｊ之间余弦相似度；Ｕ（ｉ）表示所有对项
目ｉ有过评分的用户集合；Ｕ（ｊ）表示所有对项目 ｊ有过评分的
用户集合；Ｕ（ｉｊ）表示同时对项目ｉ、ｊ有过评分的用户集合。

通过计算项目之间的相似度，根据ＴｏｐＮ得到带预测项目
ｉ的最近邻居集合 Ｎ（ｉ），则用户 ｕ对未评分项目 ｉ的预测得分
如式（４）所示。

Ｐ（ｒｕｉ）＝ｒｉ＋
∑
ｊ∈Ｎ（ｉ）

（ｒｕｊ－ｒｊ）×ｓ（ｉ，ｊ）

∑
ｊ∈Ｎ（ｉ）

ｓ（ｉ，ｊ） （４）

其中：ｒｉ、ｒｊ分别表示项目ｉ、ｊ在所有用户上的评分均值。
以上两种算法都是基于内存的协同过滤，在推荐精度上都

能取得不错的效果。但是随着系统用户和项目的增加，每次为

目标用户作出推荐时都需要扫描整个评分数据集，因此给系统

带来了可扩展性问题。

(

　研究内容

为了解决基于内存的协同过滤面临的可扩展性问题，本文

提出根据用户的特征运用Ｋｍｅｎｎｓ算法给用户聚类；为了减小
用户经过聚类之后带来推荐精度下降的问题，本文提出了一个

分步协同过滤框架，可以有效地融合基于项目和基于用户的协

同过滤，给每个聚簇的用户训练一个模型，从而解决模型推荐

精度不高的问题。本文提出的算法流程如图１所示。

(


"

　基于用户特征的
T


76.-3

聚类

由于用户的行为受用户的特征影响，用户的特征很多，如

性别、年龄、职业等。例如在电影推荐网站上，男性比较喜欢战

争和动作电影，而女性比较喜欢爱情和生活片。不同的年龄也

会有不同的兴趣爱好，小孩子比较喜欢动画片，青少年则比较

喜欢励志的电影。然而大多数的推荐网站在进行推荐时大多

会忽略用户的特征。本文首先在特定的场景中选择影响用户

行为的特征；然后根据专家意见给选择的属性表示成离散的数

值形成用户特征数据集ＵＦ＝｛ｕｉ｜ｉ∈１，２，…，ｍ｝，ｍ为用户数，
其中ｕｉ＝｛ｆｊ｜ｊ∈１，２，…，ｎ｝，ｎ为选择的特征数；最后运用 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法给用户聚类。假设用户可以聚成 Ｋ类，最终聚类结
果可以表示成Ｃ＝｛Ｃ１ｕ，Ｃ

２
ｕ，…，Ｃ

Ｋ
ｕ｝。本文根据欧氏距离来判

断用户所属哪一个簇。聚类算法如下：

算法　基于用户特征的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法
输入：目标用户Ｕａ，聚类个数Ｋ。
输出：目标用户Ｕａ所在的聚类用户。
ａ）从用户特征数据集中随机选择Ｋ个用户特征向量作为质心。
ｂ）计算其余的用户向量距离Ｋ个质心的距离，把用户加入距离最

近的质心所在的簇中。

ｃ）每个用户都已经属于其中的一个簇，然后根据每个质心所包含
的数据向量的集合，重新计算得到新的质心。

ｄ）如果新计算的质心与原来的质心之间的距离达到每一个设置
的阈值，算法中止；否则需要迭代步骤ｂ）～ｄ）。

(


(

　分步协同过滤框架

Ｃａｃｈｅｄａ等人［５］在实验中得出，基于模型的推荐算法在一

定程度上解决了传统的协同过滤算法面临的可扩展性问题，随

之而来的是推荐精度的下降。为了使推荐算法同时具有两者

优点的问题，在本节中提出一种有效的框架对基于项目的协同

过滤和基于用户的协同过滤算法进行有效的混合，从而可以有

效地提高用户经过 Ｋｍｅａｎｓ算法聚类之后的推荐精度。在框
架的第一步中，本文的训练集采用５折交叉验证的方式来产
生，并根据该训练集分别构造基于项目和基于用户的预测函

数，然后根据训练好的预测函数在相应的交叉验证数据集上进

行测试，将预测函数产生的结果作为第二步的训练数据；在第

二步采用最小二乘法训练一个融合模型。为了叙述方便，将原

始的用户评分数据定义为第一步训练数据，将第一步中两个预

测函数产生的预测结果定义为第二步训练数据。

(


(


"

　第一步框架
第一步中用５折交叉验证的方式来预测产生第二步的训

练数据。定义Ｒ表示用户原始的评分矩阵，将整个原始评分
数据集随机地分成五等份，其中第ｊ份用Ｒｊ表示，并令Ｒ

ｊ表示

评分矩阵中除Ｒｊ以外的其他评分数据。Ｒｊ被用做训练数据，
而Ｒｊ用做对应的测试数据。令ＰＵ表示基于用户的预测函数，
ＰＩ表示基于项目的预测函数。本文用式（５）构造第二步的训
练数据。

ＴＲｓｔｅｐ－２＝｛ＰｊＵ（ｒｕｉ），ＰｊＩ（ｒｕｉ），（ｒｕｉ）｜ｒｕｉ∈Ｒｊ，ｊ＝１，２，…，５｝ （５）

其中：ｒｕｉ表示一个测试评分；Ｐ
ｊ
Ｕ（ｒｕｉ）表示基于用户的预测函数对

ｒｕｉ的预测值；Ｐ
ｊ
Ｉ（ｒｕｉ）表示基于项目的预测函数对ｒｕｉ的预测值。
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(


(


(

　第二步框架
第二步的任务是基于第一步产生的训练数据对基于项目

和基于用户的预测函数进行线性融合。式（６）为融合后的模
型式。

Ｐ（ｒｕｉ）＝θ（１）×ＰＵ（ｒｕｉ）＋θ（２）×ＰＩ（ｒｕｉ） （６）

其中：Ｐ（ｒｕｉ）表示经过线性融合后的预测函数，θ
（１）和 θ（２）表示

基于项目和基于用户的预测值所占的权重。

由于本文的问题具有实际的意义，利用线性回归进行模型

融合时，将所有的权重参数约束为非负，所以本文的问题最终

表示为式（７）所示的带约束的二次优化问题。其中 θ是模型
参数；｜ＴＲｓｔｅｐ－２｜表示训练集大小；（ｘ

（ｋ），ｒ（ｋ））表示第 ｋ个训练
样本。

ｍｉｎθ
１
２ ∑
｜ＴＲｓｔｅｐ－２｜

ｋ＝１
（θＴｘ（ｋ）－ｒ（ｋ））２　ｓ．ｔ．θ（１）≥０，θ（２）≥０ （７）

其中θ＝（θ（１），θ（２））Ｔ，ｘ（ｋ）＝（ＰＵ（ｒ
（ｋ）），ＰＩ（ｒ

（ｋ）））Ｔ。通过运用

拉格朗日乘子和ＫＴ条件，解得

θ（１）＝ｃｅ－ｂｄ
ｃ２－ａｂ

θ（２）＝ｃｄ－ａｃ
ｃ２－ａｂ

θ（１）≥０，θ（２）≥















０

（８）

θ（１）＝０

θ（２）＝ｅ








 ｂ
（９）

θ（１）＝０

θ（２）＝ｅ








 ｂ
（１０）

其中：ａ＝∑
ｊ
Ｐ２Ｕ（ｒ

（ｊ））；ｂ＝∑
ｊ
Ｐ２Ｉ（ｒ

（ｊ））；ｃ＝∑
ｊ
ＰＵ（ｒ

（ｊ））ＰＩ（ｒ
（ｊ））；ｄ

＝∑
ｊ
ｒ（ｊ）ＰＵ（ｒ

（ｊ））；ｅ＝∑
ｊ
ｒ（ｊ）ＰＩ（ｒ

（ｊ））。

+

　实验验证和相关分析

+


"

　数据集

实验数据采用的是 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ公开数据集，此数据包含
９４３个用户对１６８２部电影的１０万条评分记录，并且每个用户
至少对２０部电影的评分。本文实验用到了历史评分信息和用
户特征信息两个数据集。其中用户特征信息如表１所示。本
文选取了其中的三个属性并根据专家意见给每个属性表示成

数值形式：ａｇｅ（１～３）、ｇｅｎｄｅｒ（０～１）、ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ（１～８），用 Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类之后随机地把在一个簇中的评分数据８０％用做训
练集，２０％用做测试集。

表１　ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集用户特征

属性 属性描述 属性 属性描述

ｕｓｅｒｉｄ 用户编号 ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ 用户职业

ａｇｅ 用户年龄 ｚｉｐｃｏｄｅ 邮政编码

ｇｅｎｄｅｒ 用户性别

+


(

　评价指标

本文用平均绝对误差（ＭＡＥ）［１４］和均方误差（ＲＭＳＥ）来评
定预测结果。ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ越小，代表预测精度越高如式
（１１）（１２）所示。

ＭＡＥ＝
∑
ｕ，ｉ
｜Ｐ（ｒｕｉ）－ｒｕｉ｜

Ｎ （１１）

ＲＭＳＥ＝
∑
ｕ，ｉ
（Ｐ（ｒｕｉ）－ｒｕｉ）２

槡 Ｎ （１２）

其中：Ｐ（ｒｕｉ）代表示用户ｕ对项目ｉ的预测得分；ｒｕｉ表示用户 ｕ
对项目ｉ的实际得分；Ｎ表示测试集的大小。

+


+

　算法结果对比

为了验证本文提出算法的有效性，设计了基于用户的协同

过滤（ＩＢＣＦ）、基于项目的协同过滤（ＵＢＣＦ）、先用用户特征聚
类再根据基于用户的协同过滤（ＦＵＢＣＦ）、先用用户特征聚类
再根据基于项目的协同过滤（ＦＩＢＣＦ）和本文提出的先用户特
征聚类再用分步协同过滤框架（ＦＩＵＣＦ）的对比实验。比较这
五种算法运用５折交叉验证在 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集上共进行１００
次实验，统计的平均ＲＭＳＥ和ＭＡＥ如图２和３所示。Ｃａｃｈｅｄａ
等人［５］经过实验后得出在Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集上聚成八个簇时算
法在精确度和扩展性上得到比较好的折中，本文的实验聚簇也

设定八个。

由图可知，本文提出的算法比基于内存的和基于模型的推

荐在ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ上有较大的提高，本文提出的算法的确能
提高系统的推荐质量。不失一般性，对于诸如购物推荐、书籍

推荐的电子商务网站，可首先根据用户特征聚类，在聚类之后

运用分步协同过滤框架给每一个聚簇训练一个模型，可有效地

解决算法的可扩展性和推荐精度问题。从图２和３还可以看
出，基于内存的推荐性能要优于基于模型的推荐，同时也验证

了基于项目的协同过滤推荐性能要优于基于用户的协同过滤。

本文使用了余弦相似性作为基于项目的协同过滤（ＩＢＣＦ）
相似性度量方法。如图４所示，为了探究不同的相似性度量方
法在ＩＢＣＦ上起的作用，特设计了三组对比实验，即基于皮尔森
相关相似度（ＰＣＣ）的协同过滤、基于余弦相似性（ＣＳ）的协同过
滤和基于欧氏距离（ＥＤ）的协同过滤。由图４可知，基于ＣＳ的
协同过滤要优于其他两种相似性度量方法。主要原因是用户评

分的差异，有的用户倾向于打高分，有的用户倾向于打低分。

@

　结束语

本文提出的先基于用户特征聚类，后用机器学习的方法融

合基于项目和基于用户的协同过滤给每一个聚簇训练一个模

型，极大地提高了算法的推荐性能，同时在一定程度上解决了

传统的算法面临的可扩展性问题。然而当聚类的初始点选择

不好或者聚簇个数选择不合适时，比较容易造成局部优化，导

致推荐性能的下降。后期工作中，将对如何自动确定聚簇个数

和聚类的初始点展开研究。
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