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基于启发式聚类模型和类别相似度的

协同过滤推荐算法

王兴茂，张兴明，吴毅涛，潘俊池
（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南郑州４５０００２）

　　摘　要：　基于ｋ近邻的协同过滤推荐算法对于邻居数量ｋ的确定过于主观，并且推荐时以ｋ近邻均值加权推荐
不够准确．针对这两个问题，本文首先引入并改进最大最小距离聚类算法，进而设计启发式聚类模型将用户进行不规
定类别数的自由聚类划分，目标用户所在类的用户为邻居用户，客观确定邻居数量；然后在推荐时定义类别相似度，针

对性地建立目标用户未评分和评分项目的潜在类别关系，改进 ｋ近邻均值加权算法．实验结果表明，该算法提高了推
荐准确度（约０．０３５ＭＡＥ）．

关键词：　协同过滤；推荐算法；聚类算法；启发式聚类模型；类别相似度
中图分类号：　ＴＰ３９３　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１６）０７１７０８０６
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１６．０７．０２７

ＡＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＨｅｕｒｉｓｔｉｃ
ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＭｏｄｅｌａｎｄＣａｔｅｇｏｒｙＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ＷＡＮＧＸｉｎｇｍａｏ，ＺＨＡＮＧＸｉｎｇｍｉｎｇ，ＷＵＹｉｔａｏ，ＰＡＮＪｕｎｃｈｉ
（ＮａｔｉｏｎａｌＤｉｇｉｔａｌＳｗｉｔｃｈｉｎｇＳｙｓｔｅｍＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌＲ＆ＤＣｅｎｔｅｒ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ，Ｈｅｎａｎ４５０００２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　ＴｈｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｋＮＮｃｏｎｆｉｒｍｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｅｉｇｈｂｏｕｒｓｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｌｙ，ａｎｄｉｓｎｏｔａｃｃｕｒａｔｅｅｎｏｕｇｈｔｏｐｒｅｄｉｃｔｂｙｋＮＮｍｅａｎｗｅｉｇｈｔｉｎｇｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｓｅｔｗｏｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍ
ａｎｄｍｉｎｉｍｕｍｄｉｓｔａｎｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄｔｏｄｅｓｉｇｎｔｈｅｈｅｕｒｉｓｔｉｃｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｍｏｄｅｌ
ｄｉｖｉｄｅｄｔｈｅｕｓｅｒｓａｌｌｏｄｉａｌｌｙｗｉｔｈｏｕｔｔｈｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃａｔｅｇｏｒｙｎｕｍｂｅｒｓ，ｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｕｒｓｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｕｓｅｒｓｗｅｒｅｔｈｅｕｓ
ｅｒｓｗｈｏｗｅｒｅｉｎｔｈｅｓａｍｅｃａｔｅｇｏｒｙｗｉｔｈｔｈｅｔａｒｇｅｔｕｓｅｒｓ；ｔｈｅｎｔｈｅｃａｔｅｇｏｒｙｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｗａｓｄｅｆｉｎｅｄｔｏｂｕｉｌｄｔｈｅｃａｔｅｇｏｒｙｒｅｌａ
ｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｕｎｓｃｏｒｅａｎｄｓｃｏｒｅｉｔｅｍｓｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｕｓｅｒｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｋＮＮｍｅａｎｗｅｉｇｈｔｉｎｇｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｗａｓａｄ
ｖａｎｃｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃａｔｅｇｏｒｙｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆａｃｃｕｒａｃｙ（ｒｅｄｕｃｉｎｇ
ａｂｏｕｔ００３５ＭＡＥ）．
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１　引言
　　协同过滤是推荐系统中应用最广泛、最成功的推荐
算法［１］．它能根据用户的历史行为来预测用户的偏好，进
而为用户进行个性化的推荐，已成为学术界研究的热

点［２～４］．但随着互联网的爆炸式扩张，数据稀疏性成为推
荐系统最突出的问题［５］，导致目标用户选择出的邻居不

合理，进而导致推荐结果准确度降低．很多学者采用聚类
算法来提高推荐的效果［６］，ＧＡｄｏｍａｖｉｃｉｕｓ和 Ｔｕｚｈｉｌｉｎ根
据用户评分的相似性对用户进行聚类，离线时处理数据，

在线时寻找最近邻居［７］．Ｔｒｕｏｎｇ等对项目进行 ｋ均值聚
类，计算了目标项目与聚类中心的相似性，然后在项目聚

类中寻找目标项目最近邻居并产生推荐列表［８］．张莉等
综合用户和项目特征，采用ｋ均值对相似用户聚类，然后
结合用户兴趣类别活跃度进行推荐［９］．Ｒａｓｈｉｄ等在用户
聚类基础上生成每个聚类的代理用户，然后基于目标

用户的最相似代理用户进行最近邻协同过滤推荐［１０］．
Ｇｅｏｒｇｅ等提出对用户和项目同时进行聚类的协同过滤
方法［１１］．以上的研究缓解了数据稀疏度对推荐系统的
影响，但存在两个基本问题，一是算法主观地选择了聚
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类时的类别数量和邻居的数量；二是在推荐时采用ｋ近
邻均值加权的算法以评分项目均值加权的方式太过一

般性，没有考虑被预测的项目与目标用户所评价项目

的潜在关系，即本文引入的类别相似度．
针对这两个问题，本文首先以用户之间欧氏距离

为标准，在推荐系统中引入并改进最大最小距离聚类

算法进而设计启发式聚类模型对用户进行客观的类别

划分，以目标用户所在类的集合为邻居集合，不主观规

定类别的数量和邻居的数量 ｋ；然后在预测评分时引入
项目之间的类别相似度，对传统的ｋ近邻均值加权公式
进行根本的改进，使预测评分更加合理．

２　基于启发式聚类模型和类别相似度的协同
过滤推荐算法

２１　启发式聚类模型的提出
最大最小距离聚类算法［１２］的最大优势就是复杂度

较低，但它存在第一个聚类中心随机选取带来的聚类

不准确而且参数 α的选取主观问题．本文以最大最小
聚类算法为基础设计启发式聚类模型来客观地对用户

的类别进行划分，如图１所示，该模型采用启发式的思
想来确定第一个聚类中心．为了更好地对模型进行说
明以及方便后文的计算，先介绍相关定义：

　　定义１　用户 Ｕｉ点密度：以用户 ｉ为中心，ｄ为半
径，欧式距离为衡量标准，这个球状簇内所有用户的数

量为用户Ｕｉ的点密度，设为ｍｉ．
　　定义２　欧式距离矩阵：存储各个用户之间欧氏距
离的矩阵，设为Ｄ（ｍ×ｍ）．

该模型核心思想分为三步：

ｓｔｅｐ１　通过用户之间的欧式距离计算建立欧式距
离矩阵；

ｓｔｅｐ２　采用启发式的思想来确定第一个聚类中
心，即一个用户周围的用户数越多，就越适合作为聚类

中心，本模型通过点密度的计算（见２２２小节）挑选
出适合作第一个聚类中心的用户；

ｓｔｅｐ３　计算剩余用户到各聚类中心的距离，假设
已有ｓ个聚类中心ｚ１，ｚ２，ｚ３，…，ｚｓ，计算尚未作为聚类中
心的第ｉ个样本ｘｉ到 ｓ类中心 ｚｊ（ｊ＝１，２，３，…，ｓ）的距
离ｄｉｊ，并计算ｄｊ＝ｍａｘｉ ｛ｍｉｎ（ｄｉ，１，ｄｉ，２，ｄｉ，３，…，ｄｉ，ｓ），ｉ＝１，

２，３，…，ｍ－ｓ｝，如果 ｄＪ＞αｄ（ｚ１，ｚ２），则建立第 ｓ＋１
个聚类中心ｚｓ＋１，且ｚｓ＋１＝ｘＪ，否则聚类结束．ｄ（ｚ１，ｚ２）为
第一个和第二个聚类中心的距离，α通过计算获得．
２２　算法的相关计算
２．２．１　欧式相似度

设用户的评分向量为（ｒｉ１，ｒｉ２，ｒｉ３，…，ｒｉｍ），则两个用
户Ｕｉ和Ｕｊ之间的欧式距离

［１３］如式（１）：

ｄｉ，ｊ＝ ∑
ｍ

ｋ＝１
（ｒｉｋ－ｒｊｋ槡

） （１）

　　欧式相似度与欧式距离成反相关的关系，Ｕｉ和 Ｕｊ
的欧式相似度如式（２）：

Ｏｓｉｍ＝ １
ｄｉ，ｊ＋１

（２）

　　设用户项目评分矩阵为Ｒ（ｍ×ｎ）如式（３），这是ｍ
个用户对ｎ个项目的评分矩阵，ｒｉｊ为用户 ｉ对项目 ｊ的
评分．

Ｒ＝
ｒ１１ … ｒ１ｎ
  

ｒｍ１ … ｒ









ｍｎ

（３）

通过矩阵Ｒ（ｍ×ｎ）和式（１），计算系统中任意两个
用户ｕｉ与ｕｊ之间的欧式距离ｄｉ，ｊ．构成系统中用户的欧
式距离矩阵Ｄ（ｍ×ｍ）如式（４）：

Ｄ＝
ｄ１，１ … ｄ１，ｍ
  

ｄｍ，１ … ｄｍ，









ｍ

（４）

进而利用矩阵Ｄ（ｍ×ｍ）和式（２）计算这两个用户
之间的欧式相似度ｓｉｍｉｊ，构成欧式相似度矩阵 ＯＳ（ｍ×
ｍ）如式（５）：

ＯＳ（ｍ×ｍ）＝
Ｏｓｉｍ１１ … Ｏｓｉｍ１ｍ
  

Ｏｓｉｍｍ１ … Ｏｓｉｍ









ｍｍ

（５）

２．２．２　点密度和参数α的计算
模型中采用启发式的思想通过点密度的计算来确

定第一个聚类中心，计算如下：

首先需要找合适的ｄ，本文令它为系统中所有用户
之间距离之和的均值．通过 ２２１小节的计算，知道
Ｄ（ｍ×ｍ）是一个角对称矩阵，只需要计算上三角，即 ｄ
的计算如式（６）：

９０７１
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ｄ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝ｉ
ｄｉ，ｊ

∑
ｍ

ｉ＝１
ｉ

（６）

点密度计算：

设Ｌｉ（ｄｉ，１，ｄｉ，２，ｄｉ，３，…，ｄｉ，ｍ）为矩阵Ｄ（ｍ×ｍ）的第ｉ
行的行向量，它为用户 Ｕｉ与系统中其它用户的距离向
量．引入参数ｍｉ，ｊ，对任意ｊ∈｛１，２，３，…，ｍ｝，如果ｄｉ，ｊ≥ｄ，
则ｍｉ，ｊ＝１，否则ｍｉ，ｊ＝０，则用户Ｕｉ的点密度ｍｉ如式（７）：

ｍｉ＝∑
ｍ

ｊ＝１
ｍｉ，ｊ （７）

从ｍｉ（１≤ｉ≤ｍ，且ｉ∈Ｎ）中找出ｍｋ，满足对于任意的整
数ｉ∈［１，ｍ］，有 ｍｋ≥ｍｉ．这样就找出具有最大用户点
密度的用户Ｕｋ，我们把用户Ｕｋ设为第一个中心点ｚ１．

α的计算：
α的确定关系着聚类的效果，它应该与数据集中用

户点之间距离大小有关，本文给出通用计算如下：遍历

欧式距离矩阵 Ｄ（ｍ×ｍ），找出 ｄｍａｘ，即对于任意 ｄｉ，ｊ（１
≤ｉ，ｊ≤ｍ）有 ｄｍａｘ≥ｄｉ，ｊ．α的计算如式（８），关于 ｄ的计
算见式（６）．

α＝ｄ／ｄｍａｘ （８）
２．２．３　项目类别相似度计算
　　定义３　项目类别相似度　两个项目 Ｉｉ和 Ｉｊ的类
别接近程度，设为Ｉｓｉｍ（ｉ，ｊ）．

我们将系统中项目的用户评分向量（ｒ１，ｒ２，ｒ３，…，
ｒｍ）进行二元化，即如果ｒｉ＞０，则ｒｉ＝１，否则ｒｉ＝０．然后
引入Ｔａｎｉｍｏｔｏ系数计算两个项目Ｉｘ和Ｉｙ之间的类别相
似度，如式（９）：

Ｉｓｉｍ（ｘ，ｙ）＝ ｘ·ｙ
ｘ·ｘ＋ｙ·ｙ－ｘ·ｙ （９）

ｘ和ｙ为项目Ｉｘ和 Ｉｙ经过二元化的评分向量，ｘ·ｙ是
两个项目共同被评价的用户数，ｘ·ｘ＋ｙ·ｙ－ｘ·ｙ为
两个项目所有属性的个数．
２．２．４　引入类别相似度的预测评分计算

传统的预测目标用户对未知项目评分公式［１４］如式

（１０），式中采用ｋ近邻平均加权的方式进行目标用户
对未知项目分数的预测．

Ｐａ，ｉ＝珔Ｒａ＋
∑
ｋ

ｊ＝１
（Ｒｊ（ｉ）－珔Ｒｊ）Ｓｉｍ（ａ，ｊ）

∑
ｎ

ｊ＝１
Ｓｉｍ（ａ，ｊ）

（１０）

其中Ｓｉｍ（ａ，ｊ）表示目标用户 ａ和 ｊ之间相似性，ｋ是用
户ａ的近邻用户组中用户的个数Ｒｊ（ｉ）表示用户ｊ对项
目ｉ的评分，珔Ｒｊ表示用户 ｊ对项目评分的均值，Ｐａ，ｉ表示
用户ａ对项目ｉ的预测评分．

本文把该公式分两部分组成，我们将其分别定义：

（１）目标用户对目标项目的基本评分值 Ｒｂ如式

（１１）：
Ｒｂ＝珔Ｒａ （１１）

（２）其它用户对目标用户的推荐贡献值 Ｒｃ如式
（１２）：

Ｒｃ＝
∑
ｋ

ｊ＝１
（Ｒｊ（ｉ）－珔Ｒｊ）Ｓｉｍ（ａ，ｊ）

∑
ｎ

ｊ＝１
Ｓｉｍ（ａ，ｊ）

（１２）

显而易见，对于任意的未知的项目，目标用户的基

本评分值 Ｒｂ都直接为目标用户已评分项目的平均值
珔Ｒａ，这种方式不具有针对性，没有体现未知项目的类别
属性对目标用户预评分的具体影响．本小节引入项目
类别相似度对这一部分进行改进．设目标用户 ｕａ评价
过的项目为ｉ１，ｉ２，ｉ３，…，ｉａ，基本评分式如式（１３）：

Ｒｂ ＝
∑
ａ

ｊ＝１
Ｒａ（ｊ）×Ｉｓｉｍ（ｉ，ｊ）

２×∑
ｋ

ｊ＝１
Ｉｓｉｍ（ｉ，ｊ）

（１３）

式（１３）中Ｉｓｉｍ（ｉ，ｊ）为用户评价过的项目与目标项
目之间的类别相似度，ａ为目标用户 ｕａ评价过的项目
数，Ｒａ（ｊ）为目标用户 ｕａ对项目 ｉｊ（１≤ｊ≤ａ）的评分．该
式通过Ｉｓｉｍ（ｉ，ｊ）与 Ｒａ（ｊ）加权来计算目标用户对目标
项目的评分，然后引入权重１／２来计算目标用户对目标
项目的均值．新的预测评分公式如式（１４）：
Ｐａ，ｉ＝Ｒ


ｂ ＋Ｒ


ｃ

＝
∑
ｋ

ｊ＝１
Ｒｊ×Ｉｓｉｍ（ｉ，ｊ）

２×∑
ｋ

ｊ＝１
Ｉｓｉｍ（ｉ，ｊ）

＋
∑
ｎ

ｊ＝１
（Ｒｊ（ｉ）－珔Ｒｊ）×Ｏｓｉｍ（ａ，ｊ）

∑
ｎ

ｊ＝１
Ｏｓｉｍ（ａ，ｊ）

（１４）
算法流程的设计

基于２．２小节的主要步骤的相关计算，本节直接给
出本文算法的流程．

输入：用户项目评分矩阵Ｒ（ｍ×ｎ），目标用户Ｕａ
输出：为用户Ｕａ提供的推荐列表
ｓｔｅｐ１　根据式（１）、（２）和用户评分矩阵 Ｒ（ｍ×ｎ）

计算用户之间的欧几里得距离矩阵 Ｄ（ｍ×ｍ）和欧式
相似度矩阵ＯＳ（ｍ×ｍ）分别如式（４）和（５）；

ｓｔｅｐ２　利用式（６）、（７）和矩阵 Ｄ（ｍ×ｍ），计算系
统中用户的样本点密度 ｍｉ，并挑选出具有最大点密度
的用户Ｕｋ；

ｓｔｅｐ３　将Ｕｋ设为第一个聚类中心点 ｚ１，按照２１
小节的模型对系统中用户按照欧几里得距离进行不规

定类别数ｋ的聚类，聚类完成，分别Ｇ１，Ｇ２，Ｇ３，…Ｇｋ；
ｓｔｅｐ４　如果Ｕａ∈Ｇｇ，则类Ｇｇ为Ｕａ的邻居集；
ｓｔｅｐ５　根据式（１３）和 Ｇｇ为目标用户预测未评分

的项目Ｉｉ的评分Ｐａ，ｉ，（１≤ｉ≤ｎ）；

０１７１



第　７　期 王兴茂：基于启发式聚类模型和类别相似度的协同过滤推荐算法

ｓｔｅｐ６　根据评分 Ｐａ，ｉ大小排序，为目标用户 Ｕａ提
供推荐列表．

３　算法的性能分析
　　准确度分析前文已经说明，这里不再赘述，所以本
节主要对时间复杂度进行分析和比较．本文的时间开
销主要是欧式相似度矩阵计算、第一个样本点的确定、

聚类划分、预测评分计算．
（１）欧式相似度矩阵

ｓｉｍ＝ １
ｄｉ，ｊ＋１

：用户之间欧式相似度计算，存储，构成

欧式相似度矩阵ＯＲ（ｍ×ｍ）　／／执行ｍ（ｍ＋１）／２次
（２）第一个样本点的确定
ｍｉ：用户点密度计算　／／执行ｍ（ｍ＋１）次
（３）聚类划分
ｚ２：第２个样本点的确定　／／执行（ｍ－１）次
ｚ３：第３个样本点的确定　／／执行２（ｍ－２）次
ｚ４：第４个样本点的确定　／／执行３（ｍ－３）次
…

ｚｋ：第ｋ个样本点的确定　／／执行（ｋ－１）（ｍ－ｋ＋
１）次

（４）预测评分计算　／／执行小于ｍ／２次（由于邻居
数不定）

算法执行总次数：

ｆ（ｎ）＝３２ｍ
２＋ｋ

２－ｋ＋３
２ ｍ－１－２２－３２－…－（ｋ－１）２

根据复杂度计算规则计算得出时间复杂度为：

Ｔ（ｎ）＝Ｏ（ｍ２）
本文算法复杂度为 Ｏ（ｍ２），经典的最基本协同过

滤推荐算法的复杂度也为 Ｏ（ｍ２），说明本文算法在提
高了准确度的同时并不会付出相当大的额外时间开

销，即本文算法是可行的．

４　仿真实验
　　仿真实验首先在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１００ｋ、Ｎｅｔｆｌｉｘ－３ｍ１ｋ和
Ｎｅｔｆｌｉｘ－５ｍ３ｋ三种数据集下验证本文算法 ＣｌｕＣＣＦ的
推荐性能，然后人为对数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１００ｋ进行处
理，进而验证稀疏度和用户数对本文算法ＣｌｕＣＣＦ性能
的影响，仿真实验比较以下三种推荐算法：

（１）传统基于用户的协同过滤推荐算法（相似度计
算采用ｐｅａｒｓｏｎ相关系数）（ＣＦ）；

（２）基于传统聚类的协同过滤推荐算法（ＣｋＣＦ）；
（３）基于聚类和类别相似度的协同过滤推荐算法

（ＣｌｕＣＣＦ）．
４１　数据集

本实验是在基于 ｊａｖａ的 Ｅｃｌｉｐｓｅ开发环境下进行

的．为了验证本文算法的有效性，实验中采用 Ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ
提供的ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１００ｋ和电影租赁网站 Ｎｅｔｆｌｉｘ提供的
Ｎｅｔｆｌｉｘ－３ｍ１ｋ和Ｎｅｔｆｌｉｘ－５ｍ３ｋ数据集，三种数据集的数
据情况如表 １所示，随机 ２８分割，８０％为训练数据，
２０％为测试数据，进行本文算法的仿真实验．
表１　ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１００ｋ、Ｎｅｔｆｌｉｘ－３ｍ１ｋ和Ｎｅｔｆｌｉｘ－５ｍ３ｋ三种数据集数据表

名称 用户数 项目数 评分总数 稀疏度

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ－１００ｋ ９４３ １６８２ ９０４０９ ９４．３％
Ｎｅｔｆｌｉｘ－３ｍ１ｋ ４４２７ １０００ ５６１３６ ９８．７％
Ｎｅｔｆｌｉｘ－５ｍ３ｋ ８６６２ ３０００ ２９３２９９ ９８．９％

　　用ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ－１００ｋ来进行评分密度及稀疏度计算
说明，评分密度Ｐ如式（１５）：

Ｐ＝ ９０４０９
９４３１６８２≈

０．０５７ （１５）

稀疏度Ｘ如式（１６）：
Ｘ＝１－Ｐ＝０．９４３ （１６）

４２　评价指标
本文平均绝对偏差ＭＡＥ（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）来衡

量算法的准确度［１５］，ＭＡＥ可以直观地对推荐质量进行
度量，是最常用的一种推荐质量度量方法，时间指标主

要考虑训练时间的长短．
（１）准确度指标ＭＡＥ：
平均绝对偏差ＭＡＥ通过计算预测的用户评分与实

际的用户评分之间的偏差度量预测的准确性，ＭＡＥ越
小，推荐质量越高．设预测的用户评分集合表示为｛ｐ１，
ｐ２，ｐ３，…，ｐＮ｝，对应的实际用户评分集合为｛ｒ１，ｒ２，ｒ３，
…，ｒＮ｝，则平均绝对偏差ＭＡＥ如式（１７）：

ＭＡＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｉ－ｒｉ （１７）

（２）时间指标：
主要考虑算法的训练时间，因为推荐过程中训练

占主导地位．
４３　实验结果和分析
４．３．１　近邻数对算法精度的影响

当近邻数 ｋ为５、３０、５０、７０时，在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１００ｋ、
Ｎｅｔｆｌｉｘ－３ｍ１ｋ和 Ｎｅｔｆｌｉｘ－５ｍ３ｋ三个不同数据集下比较
ＰｅｒＣＦ、ＣｋＣＦ和 ＣｌｕＣＣＦ三种算法的 ＭＡＥ大小．实验
结果如图２所示．

本文算法通过数据集的特性分析，自动选择邻居

数，并不需要人为主观的进行选择，所以推荐准确度与

邻居数无关，而ＰｅｒＣＦ和ＣＫＣＦ都会受邻居数的影响，
ＰｅｒＣＦ受近邻数影响较大．在 Ｎｅｔｆｌｉｘ－３ｍ１ｋ和 Ｎｅｔｆｌｉｘ－
５ｍ３ｋ这种高稀疏度的数据集下本文算法 ＣｌｕＣＣＦ的性
能优势更加明显，因为ＣｌｕＣＣＦ能够根据数据集特性客
观调整聚类数量和邻居数量，并且通过类别相似度更

能较深地挖掘潜在的关联因素，在数据更稀疏情况下
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较其它两种算法效果更佳．而基于共同评价项目评分
的ＰｅｒＣＦ推荐性能恶化的很快，ＣｋＣＦ通过主观聚类
分析能一定程度缓解推荐性能的恶化，同时可以看到

ＣｌｕＣＣＦ在数据集 Ｎｅｔｆｌｉｘ－５ｍ３ｋ下的推荐准确度要比
在Ｎｅｔｆｌｉｘ－３ｍ１ｋ下高，这因为Ｎｅｔｆｌｉｘ－５ｍ３ｋ数据集的用
户数更多，即用户更加稠密，每一类都不乏相似性高的

邻居，根据类内邻居进行推荐会使推荐性能更优．下面
针对稀疏度和用户数对本文算法的影响进一步验证．
４．３．２　稀疏度对算法精度的影响

为了进一步验证稀疏度对本文算法 ＣｌｕＣＣＦ推荐
精度的影响，本小节在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１００ｋ数据集中，保证
用户数和项目数不变，随机减少评分矩阵的评分，增加

稀疏度，当邻居数ｋ＝４０（此时ＰｅｒＣＦ和 ＣＫＣＦ性能最
优），比较三种算法的精度，实验结果如图３．

当稀疏度变大时，相似性计算精度会变低，会导致

主观规定邻居数进而硬性选择邻居更加不准确，而本

文算法 ＣＫＣＦ会根据数据集特性自动选取邻居，并引
入项目类别相似度提高推荐精度，所以表现会优于Ｐｅｒ
ＣＦ和ＣＫＣＦ，也就是更适用于稀疏度高的数据集．

４．３．３　用户数对算法精度的影响
本小节将验证推荐系统中的用户数对本文算法的

影响，本实验在数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１００ｋ中，ｋ＝４０，保证
项目和稀疏度不变，将用户数逐渐增加，比较三种算法

的精度，实验结果如图４．

随着邻居数的继续增加，本文算法的性能逐渐变

优．分析这一原因是，当用户数很少时，ＣｌｕＣＣＦ聚类产
生的每一类中用户数变少，即导致邻居缺乏，甚至可能

出现“孤苦伶仃无邻居”的现象，所以准确度低的可怜．
而当用户数很多时，每一类都不乏相似性高的邻居，会

使推荐性能更优．而实际推荐系统中往往用户数都至
少是数以万计，所以本文算法的实用性更强．
４．３．４　算法运行时间

为佐证３．２小节分析的ＣｌｕＣＣＦ时间复杂度，本实
验来比较三种算法的运行时间，实验结果如图５所示．

可以看出ＣｌｕＣＣＦ的运行时间接近传统的推荐算
法ＰｅｒＣＦ，而小于ＣＫＣＦ．这是因为 ＣＫＣＦ采用 ｋ均值
聚类后又要重新选择邻居，而本文算法不需要，所以时

间要小于ＣＫＣＦ．然而ＣｌｕＣＣＦ要通过聚类来客观选择
邻居，所以时间大于ＰｅｒＣＦ．

５　结束语
　　本文针对传统 ｋ近邻协同过滤推荐算法存在邻居
数的确定过于主观和邻居推荐时的平均加权算法不具

有针对性的问题，首先在推荐系统中设计了启发式聚

类模型，根据数据集的特性客观的为目标用户划分邻

居．然后提出项目类别相似度的概念，对传统推荐时的
平均加权算法进行根本改进，使目标用户对未知项目

的基本评分更具有针对性，提高推荐性能．基于这两个
针对邻居选择和推荐的创新点，提出基于启发式聚类

模型和类别相似度的协同过滤推荐算法，仿真实验佐

证了这一算法的可行性，并且ＣｌｕＣＣＦ确实提高了推荐
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准确度（较 ＰｅｒＣＦ提升约约０．０３５ＭＡＥ）．然而数据集
特性很差时，会存在孤立点自成一类的问题，本文下一

步主要工作将进行这方面的研究．
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