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摘　要： 从推荐系统的矩阵稀疏性问题出发，在保证推荐的覆盖率基础上，借助社区密度的思想并通过矩阵约
简来提高推荐的准确率。 运用归一化处理的用户评分矩阵对一致性的评分矩阵进行了改造，并借助社区的概念
通过矩阵调整得到了一种基于用户相似评分偏好的聚类分析结果；通过构造社区网络结构图得到社区密度，并
选择其中的最大值作为聚类中心，运用紧致与分离性效果函数验证了聚类结果的可靠性。 该方法的提出，在不
损害已有信息的基础上降低了计算复杂度，通过 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 的数据检验了该方法在一定程度上的正确性和有
效性。
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　　在推荐系统质量中，查全率和查准率的大小一方面取决于
推荐并出现在评估集中的产品数量，另一方面取决于评估集、推
荐集的大小。 评估集是客观存在的，属于事后结果，无法借助技
术手段得到提高。 因此，提高推荐质量的一种思路是寻求高质
量的推荐集，在不损害评估集的基础上提高产品推荐的精确
率［１ ～３］ 。

进一步考虑，在基于内容的推荐算法中，如果能找到相似的
用户，并在相似用户（具有类似的购物需求、偏爱特征和消费能
力）［４］之间根据产品的相似度进行推荐，推荐的计算复杂度将
会大幅度降低。 同时，随着用户间相似程度的提高，用户间的偏
好得以更加准确地描绘，推荐覆盖率自然相应提高。

由此可见，问题的核心在于用户间相似程度的提高。 社区
思想的本质是一种聚类的思想，社区密度大小恰好是用户相似
程度的一种有效衡量手段，因此该思想的引入将会对这一问题
的解决搭建一座可行的平台。 所谓社区密度（ｓｏｃｉａｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ），
可以理解为在一个熟人圈子里每个人都互相认识的程度，在实
际的社会网络中，如熟人网络中，社区密度反映了某人的朋友相
互之间也是朋友的平均可能程度。 协同过滤推荐系统依赖的是
在熟人之间进行产品的推荐，所以电子商务虚拟社区的紧密性
程度的提高有助于协同过滤推荐的质量；基于内容推荐算法依

赖的是产品间的相似性，但是若能在具有相似兴趣的电子商务
虚拟社区内进行产品推荐，将会进一步提高推荐质量。

1　社区思想聚类方法
本文的研究立足于计算复杂度的降低，通过社区思想的引

入，一方面改善矩阵稀疏程度，另一方面通过新的社区划分得
到更加精确的用户聚类结果，从而在保证推荐系统覆盖率的基
础上提高推荐准确率。
问题的解决经由以下八个步骤完成：
ａ）获得评分矩阵。
推荐系统的形式化定义，设 C ＝｛c１ ，c２ ，⋯，cu，cv，⋯，cn｝是

所有用户（ｕｓｅｒ）的集合，S ＝｛ s１ ，s２ ，⋯，si，sj，⋯，sm｝是系统中
所有产品（ｐｒｏｄｕｃｔ）的集合。 实际中，C和 S集合的规模通常很
大，如上百万的用户以及上亿种产品等；Rui（u ＝１，２，⋯，n；i ＝
１，２，⋯，m）表示用户 cu 对产品 si 的评分［５］ 。

ｂ）评分值归一化处理。
用户的评分值是用户对待产品的一种主观态度，基于用户

间性格、偏好、态度等的极大的差别，评分结果会有一定的差
异。 例如有的用户在对产品的评分过程中觉得 ７ 分（假设评
分等级为 ９级）已经很高了，而有的用户觉得 ７ 分比较低［６］ 。
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评分值之间的差异将会影响到产品的推荐结果，因此需要对评
分结果进行归一化处理，即把评分值变换到［０，１］上，以便在
同一基准上进行探讨。

采用半三角模糊函数，可以将用户 cu 对产品 si 的评分结
果 Rui表示为

Rui′＝
Rui －ｍｉｎ Ru

ｍａｘ Ru －ｍｉｎ Ru
（１）

其中：ｍａｘ Ru 和 ｍｉｎ Ru 分别表示用户 cu 对所有产品的评分值
中的最大值和最小值，即

ｍａｘ Ru ＝ ｍａｘ
i ＝１，２，⋯，m

｛Rui｝　u ＝１，２，⋯，n

ｍｉｎ Ru ＝ ｍｉｎ
i ＝１，２，⋯，m

｛Rui｝ u ＝１，２，⋯，n

特殊情况下，如果 ｍａｘ Ru ＝ｍｉｎ Ru，则定义 Rui′＝０。
因此可以定义用户 cu 喜欢的产品的集合为

si：Rui′≥ε，ｉ．ｅ．Rui≥
ｍａｘ Ru ＋ｍｉｎ Ru

２

其中：ε称做喜欢度阈值。 ε 可以依据用户在产品群中的喜好
程度确定，一般情况下，定义产品中一半是用户喜欢的产品，一
半是用户不喜欢的产品，因此可以取 ε ＝０畅５。

ｃ）定义新矩阵。
鉴于评分矩阵 Rui稀疏性的客观存在，经过归一化处理后

的评分矩阵 R′ui仍为稀疏矩阵，需要对 R′ui矩阵进行进一步的
处理，以降低矩阵稀疏性。

（ａ）定义 Rui矩阵的有数格和无数格。 若 R′ui≠０，则此位
置称为有数格，否则称为无数格。

（ｂ）根据有数格的不同评分值修正数据。 若 R′ui ＝１，即每
一行的最大值，该值不变；若存在有数格，R′ui≥ε且 R′ui≠１，则
定义 R′ui ＝０；若存在有数格，R′ui ＜ε，则定义 R′ui ＝－１。

ｄ）调整稀疏矩阵。
通过 ｃ）的定义，新矩阵中的有数格只有－１、０、１ 三类数。

下面对新矩阵进行行调整和列调整，调整的原则为：先行调整，
后列调整；R′ui ＝１ 的有数格尽量靠近矩阵主对角线的位置，若
某一行某一列存在多个 R′ui ＝１，可以任取一个；R′ui ＝０ 的有数
格尽量位于主对角线的两侧；不考虑 R′ui ＝－１的有数格，R′ui ＝
－１可以暂时看做无数格。

ｅ）划分社区。
沿着主对角线的方向，将 R′ui ＝１和 R′ui ＝０最密集的地方

框起来就构成了一个社区，可以认为同一社区内的用户具有类
似的偏好。

显然，社区划分过程中每个人的观点不同，得到的社区划
分结果就会有所不同。 因此，需要运用社区密度评价社区划分
结果的可靠性，保证社区内用户偏好的相似性程度。

ｆ）建立社区网络图。
定义节点 u表示社区内用户 cu，社区内的其他用户称为节

点 u的邻居节点，社区外的其他用户称为节点 u的一般节点。
对于任意 R′ui为有数格：
若 R′ui≥０且 R′vi≥０，则在节点 u和 v之间填一条直线；
若 R′ui ＜０且 R′vi ＜０，则在节点 u和 v之间填一条直线；
若 R′ui≥０且 R′vi ＜０，则在节点 u和 v之间去一条直线；
若 R′ui ＜０且 R′vi≥０，则在节点 u和 v之间去一条直线。

进而得到节点 u的社区网络图。
节点 u的社区网络图反映了所有系统用户与用户 cu 的紧

密／松散关系。
ｇ）计算社区密度。

社区密度用 D来表示，在实际的社会网络中，如熟人网络
中，D反映了某人的朋友互相之间也是朋友的平均可能程度。
在电子商务系统中，D反映了某用户喜欢的产品也被其他用户
欣赏的平均可能程度。
对选定的节点 u，假设节点 u所在的社区 q（q ＝１，２，⋯，K）

共有 t －１个邻居节点，其中 t 为社区人数（或者社区规模）。
整个网络中有 ku（ku≤n－t）个其他节点与节点 u相连，如果在
社区内 t －１个邻居节点间存在着 eu 条边，则节点 u的社区密
度 Du 可以通过下式计算：

Du ＝
eu

ku（ku －１） ／２
（２）

其等价定义为

Du ＝社区内与节点 u 相连的三角形的个数
网络中以节点 u 为中心的三连组个数

其中：分母可以看做这个 ku 节点间最多可能存在的边数。 整
个社区的社区密度 D 为社区内所有单个节点的社区密度 Du

的平均值，即

D ＝１
t ∑

t

u ＝１
Du

ｈ）聚类质量评价。
上文得到的社区 q就是一个基于用户的兴趣类，同一社区

中的用户具有相似或相近的偏好。 社区划分的质量实质上就
是聚类质量，聚类质量也称为聚类的有效性［７］ 。 聚类的质量
决定于初始值的设定、聚类数的选择、聚类方法等诸多因素。
评价的标准是“类内组合度高，类间耦合度低”，即各个聚类中
心的间距尽可能地大，而样本与其中心间距尽可能地小。
一种客观的聚类质量评价方法是紧致与分离性效果函数

（该方法评价效果较好）。 定义 S（U，K）是输入样本与它们相
应的聚类中心间距的平均值与聚类中心最小间距的比值，即

S（U，K） ＝

１
n ∑

K

q ＝１
∑
n

u ＝１
u２qu ｜xu －yq ｜２

ｍｉｎ
i，j

｜yi －yj ｜２
（３）

其中，K的最优选择为ｍａｘ
K

ｍａｘ
Ω

S（U，K） ，K ＝２，３，⋯，n －１，Ω

为所有聚类结果；yq ＝ｍａｘ Du，u ＝１，２，⋯，t 代表第 q（q ＝１，２，
⋯，K）个社区（聚类中心），xu（u＝１，２，⋯，n）代表用户 cu（样本
数据），uqu∈｛０，１｝代表用户 cu 属于第 q个社区的隶属度。

2　数据实验及计算
2畅1　数据背景

Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 是一个大型的电影推荐系统网站 （ ｗｗｗ．
ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ．ｏｒｇ），是历史最悠久的推荐系统。 它由美国 Ｍｉｎｎｅ唱
ｓｏｔａ大学计算机科学与工程学院的 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ 项目组创办，是
一个非商业性质的、以研究为目的的实验性站点。 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ
项目组是全世界推荐系统领域最具影响力的学术研究团体，他
们为推荐系统的发展做出了许多卓越的贡献。 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ主要
使用 ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ和 ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ 相结合的技术，向
用户推荐他们感兴趣的电影。

Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ成立于 １９９７年，作为一个基于 Ｗｅｂ的研究型电
影推荐系统，每周都有几百个用户登录该网站对影片进行评
分，并得到相应的影片推荐列表。 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ 公布的数据集包
括 ６ ０４０ 个用户针对 ３ ９００部电影所进行的将近 １ ０００ ０００ 条
打分数据，是使用最为广泛的实验资料，并且已经成为评价推
荐算法的基准数据集。
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ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ使用打分的方法获取用户对电影的偏好数据，
打分时分别用 ｍｕｓｔ ｓｅｅ、ｗｉｌｌ ｅｎｊｏｙ、ｉｔ’ｓ ｏｋ、ｆａｉｒｌｙ ｂａｄ、ａｗｆｕｌ表示
用户对产品的态度，并依次用 ５ ～１ 分来标记。 用户在正式使
用其服务前，需要对至少 １５部电影进行打分。 当然，用户打分
的电影越多，系统给出的推荐结果就会更趋于准确。 Ｍｏｖ唱
ｉｅＬｅｎｓ的电影数据比较陈旧，最开始让用户打分的电影基本上
是 ２０世纪八九十年代的，因此，用户需要有足够的耐心找出自
己看过的，或者上 ＩＭＤＢ了解剧情以便真实反映自己的偏好。

Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据源包括三个数据文件，其中 ｒａｔｉｎｇｓ．ｄａｔ列表
收集了 ｕｓｅｒＩＤ、ｍｏｖｉｅＩＤ、ｒａｔｉｎｇ、ｔｉｍｅｓｔａｍｐ四项内容，ｕｓｅｒｓ．ｄａｔ列
表收集了 ｕｓｅｒＩＤ、 ｇｅｎｄｅｒ、 ａｇｅ、 ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ、 ｚｉｐ唱ｃｏｄｅ 五项内容，
ｍｏｖｉｅｓ．ｄａｔ列表收集了ｍｏｖｉｅＩＤ、ｔｉｔｌｅ、ｇｅｎｒｅｓ三项内容。 表１ ～３
给出了三个数据列表中的部分数据以供参考。

2畅2　案例应用
这里随机抽取 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 中的 ２８ 个用户和 １８ 部电影，分

别用 c１ ，c２ ，⋯，c２８和 s１ ，s２ ，⋯，s１８表示。 结合 ａ） ～ｅ）得到表 １
的用户／产品聚类组合表，并得到七个聚类小组。

表 １　用户／产品聚类组合表

s１６ s１１ s７ ms１２ s３ ts６ �s４ {s１０ s１８ s９  s２ 墘s５  s１５ s１３ s１ 棗s８  s１７ s１４
c１８ １ `０ 滗０ g－１ 洓０  ０ 槝０  
c２ 邋１ `０ 滗－１  
c２７ １ 滗０ g－１ ⅱ
c４ 邋１ 滗０ 腚－１ 洓０ ０  
c５ 邋０ `１ 滗
c２４ １ g１ 腚０ n－１ �
c２８ ０ `１ g－１ ,０ 憫
c８ 邋１ g１ 腚０ n－１ ⅱ－１ è０  
c１９ ０ g１ 腚１ n０ 蝌－１ 抖
c１０ ０ 腚０ n１ 蝌－１ è－１ ,
c２１ ０ 腚１ n１ 蝌１ u－１ %
c２０ －１ �０ 腚０ n１ u１ �
c１３ ０ g０ 腚－１ 崓１ |１ ０ 妸
c２６ ０ g０ 腚－１ 崓０ ０ |１ －１ 3
c１２ ０ n０ 蝌０ |１ 儍０  －１ è－１ 3
c１６ ０ g－１ 崓０ 蝌１  －１ 3
c２３ ０ －１ ⅱ０  １ 妸
c１ 邋－１ �０ g１  ０  
c１１ ０ g－１ è０  １ 憫０  
c２５ －１ �１ 憫１  ０ 槝
c７ 邋０ g－１ 崓－１ ,１  
c９ 邋０ g０ �１  
c１５ －１ �０ 滗０ 蝌０  １ 槝０  
c６ 邋０ 蝌－１ è－１ 3１ 槝
c１４ ０ `０ 滗０ －１ ,１ 槝０  
c２２ ０ 滗－１ %１  
c１７ －１ �－１ è１  
c３ 邋０ 滗－１ è１

　　结合步骤 ｆ） ～ｇ）计算社区密度，如表 ２所示。
表 ２　用户社区密度表

c１ 蝌c２ 屯c３ èc４ 儍c５ ^c６ 9c７  c８ 镲c９ 适c１０
Di ０ 骀１ z．１６７ ０ U．６９０ ０ 0．４６７ ０  ．９３３ ０ 骀．７４１ ０ 佑．７５ ０ �．３１ ０ w．５２９ ０ �．２５

c１１ c１２ c１３ c１４ c１５ c１６ c１７ c１８ c１９ c２０
Di １ 煙．２５６ ０ z．６６７ ０ x．５ ０ 0．６４５ ０  ．５８８ ０ 骀．５７１ ０ 亮．８７０ ０ 湝．４６７ ０ w．３４６ ０ m．５７８

c２１ c２２ c２３ c２４ c２５ c２６ c２７ c２８
Di ０ 煙．１８８ ０ 潩．８ ０ 湝０ 0．３３３ １  ．１２５ ０ 骀．３８１ ０ 亮．４６７ ０ 湝．５２９

　　在每一个社区内选择 yq ＝ｍａｘ Du，u ＝１，２，⋯，t，且 yq≤１，则
各个聚类中心 yq 依次为：y１ ＝０畅９３３，y２ ＝０畅５２９，y３ ＝０畅２５，y４ ＝
０畅６６７，y５ ＝０畅７５，y６ ＝０畅８７。

由 ｈ）得到 S（U，K） ＝３９９畅６８４ ６。
若调整社区的结构，可以得到不同的 S（U，K）值，如表 ３

所示。

表 ３　各种社区结构的紧致与分离性效果函数

社区划分结果 S（U，K）
｛ c１８，c２，c２７，c４，c５｝｛ c２４，c２８，c８，c１９｝
｛ c１０，c２１｝｛ c２０，c１３，c２６，c１２，c１６｝
｛ c２３，c１，c１１，c２５，c７，c９｝
｛ c１５，c６，c１４，c２２，c１７，c３｝

３９９ �．６８４６

｛ c１８，c２，c２７，c４，c５｝｛ c２４，c２８，c８，c１９，c１０｝
｛ c２１，c２０，c１３，c２６，c１２，c１６｝
｛ c２３，c１，c１１，c２５，c７，c９｝
｛ c１５，c６，c１４，c２２，c１７，c３｝

３９７ �．７６５６

｛ c１０，c２，c２７，c７，c５｝｛ c２４，c２０，c８，c１９，c１３｝
｛ c２１，c１５，c１０，c２６，c１１，c１６｝
｛ c２３，c１，c１７，c２５，c３，c９｝｛ c２８，c６，c１４，c２２｝
｛ c１２，c４｝

１８９ �．７７４３

｛ c１６，c５，c１５，c２２，c１８｝｛ c８，c２，c２７，c４，c９｝
｛ c２５，c１４，c２６，c１２，c１７｝
｛ c２４，c２８，c７，c１３，c１０｝｛ c２３，c１，c１９，c６，c２１｝
｛ c３，c２０，c１１｝

３０１ �．５０９８

　　通过比较可以看到，文中介绍的方法得到的 S（U，K）值最
大，说明该方法得到的社区划分为最优聚类结果，该方法在一
定程度上有效。

3　结束语
稀疏矩阵一直是困扰推荐研究者的一个难题，本文借助社

区网络的思想，通过矩阵调整有效地约简了稀疏矩阵，在保证
覆盖率和精确率的情况下得到了一种新的用户聚类分析方法。
社区结构思想的引入不仅可以准确地描述问题，而且对实际问
题有一定的简化，降低了计算复杂度。
采用 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ的数据进行验证，不仅具有一定的代表性，

同时也增强了问题说服力，但是数据采集量偏少，因此存在一
定的局限性。
本文采用紧致与分离性效果函数进行聚类质量的评价，实

质上还可以采用分离系数 F（U，K） ＝１
n ∑

K

i ＝１
∑
n

j ＝１
（uij）

２、分离熵

H（U，K） ＝－１
n ∑

K

i ＝１
∑
n

j ＝１
uij ｌｏｇ（uij）等方法进行聚类质量评价。 虽

然紧致与分离性效果函数的评价效果相对较好，但是在推荐系
统中各种评价函数的适用性是一个值得探讨的问题。

文中定义 si：R′ui≥ε，ｉ．ｅ．Rui≥
ｍａｘ Ru ＋ｍｉｎ Ru

２
为用户

喜欢的产品集合，并以特殊情况 ε ＝０畅５ 进行案例分析。 实质
上，这里 ε的取值方法是一个值得研究的问题。
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