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基于高维稀疏数据聚类的协同过滤推荐算法
`
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,
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摘 要 针对协同过滤推荐算法面临数据高维稀疏特征时推荐效果较差的缺点
,

在现有高维稀疏数据

难类研究的基础上
,

利用评分数据稀疏差异度和项目类别构造集合差异度度量公式
,

用以在用户一项 目评分

矩阵上进行项 目聚类
.

在此基础上进行项 目相似性计算和最近邻居查询
,

然后对用户未评分的项目进行评

分预侧
,

进而产生推荐
。

实验证明本文提出的基于稀琉差异度和项 目类别的项目聚类算法及在此基础上的

协同过趁推荐结果优于传统的 K
一

m ea
n s 聚类算法基础上的推荐效果

。

同全项 目集协同过滤推荐相比较
,

在

效率和推荐精度上也表现出一定的优越性
。

关扭询 推荐系统
,

协同过渔
,

项目聚类
,

项目类别评分
,

BI C R A
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nI et m et 推动了电子商务的飞速发展
,

网络作为一个全新的销售渠道
、

采购渠道和客户渠道
,

越

来越受到企业和消费者的重视
.

实施电子商务系统对企业 的服务提 出了诸多新要求
,

包括商品质

t 的保证
、

送货及时性
、

商品选购舒适度
、

退货便利性等
,

其中最为突出的一个问题就是商品选购的

个性化推荐 〔̀ 〕 。

推荐系统 ( R ec o m m en de : s ys et m )是解决信息过载的有效手段
,

也是电子商务服务

商提供个性化服务的重要信息工具
。

电子商务推荐系统是提供
“
一对一

”

个性化服务的一种重要的

信息技术
,

它利用 电子商务网站向客户提供商品信息和建议
,

帮助用户决定应该购买什么产品
,

模

拟销售人员帮助客户完成购买过程川
。

推荐系统和个性化推荐技术研究在国内外逐渐成为研究热

点
,

并被广泛应用
。

A m a oz n 、

C D N O W
、 e B a y

、

L e v i s 、

M o v ie f i n
d

e r 、

R e e l等众多国外知名电子商务网

站
,

已经将推荐系统集成到运营系统中闭
。

相比而言
,

国内 B ZC 网站虽然在个性化和 自动化推荐方

面还存在差距川
,

但随着中国电子商务的蓬勃发展
,

推荐系统的理论研究正逐步深人
,

国内网站的推

荐策略较原先的分类浏览和基于内容的检索等简单方式也更加智能化
,

推荐技术正逐步应用到网站

中来
。

1
.

1 相关文献

推荐系统包括个性化推荐系统和非个性化推荐系统 s[]
。

非个性化推荐系统向所有用户提供具有

相同内容的推荐
,

如电子商务站点的畅销排行
。

个性化推荐系统则区分不 同用户或用户群
,

根据他们

的偏好定制推荐 6[J
。

非个性化推荐系统原理简单
,

易于操作
,

但没有考虑到用户需求的差异性
,

推荐
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质量较差 ; 个性化推荐系统算法和实现相对复杂
,

但推荐质量高
。

由此
,

当前电子商务推荐系统的研

究基本上集中在个性化电子商务推荐系统的研究领域
。

个性化电子商务推荐系统研究依赖用户在评分体系架构中的显式评分
,

并以此预侧用户未评分

项目的评分
。

其中
,

个性化推荐中使用的推荐算法是通过用户对项目的评分以及附加信息
,

对尚未评

分项 目进行评分预测
,

将评分最高的项 目或项目组推荐给用户
。

推荐系统的个性化推荐服务
,

提高了

客户对电子商务网站的忠诚度
,

为企业燕得了更多的发展机会v[]
。

用户偏好信息的获取是推荐算法的前提
。

用户信息的获取主要是通过用户对给定信息的评价
,

主要包括显式评价和隐式评价两类 s3[
。

显示评价基 于用户有意识地表达对项 目的认可程度
,

通常使

用特定区间的整数值来表达用户的偏好程度
,

用户数据库中的信息随着用户不断使用而 随时更新
.

隐式评价不需要用户主动参与
,

推荐系统通过 A g e nt
、

W eb 数据挖掘等技术自动跟踪并分析用户浏览

记录
、

购物记录等行为来获取信息
。

当前
,

电子商务推荐系统的研究内容和研究方向主要包括推荐方法研究
、

实时性研究
、

推荐质 t

研究
、

多种数据多种方法的集成
、

数据挖掘在推荐系统中的应用
、

用户隐私保护研究等川
。

其中
,

推荐

算法是电子商务推荐系统的核心
,

推荐系统其他研究内容绝大多数也是以推荐算法为研究出发点
。

在推荐算法中
,

主要的研究方向包括协同过滤推荐
、

基于 内容的推荐
、

聚类技术
、

B a y es i a n
网络技术

、

关联规则技术
、

基于图的 H or t i n g 图技术等〔`。」。

本文研究高维稀疏数据情况下的协同过滤推荐算法
,

因此下面主要介绍与此相关的研究
。

协同过滤推荐算法是 目前最受欢迎 的推荐技术 [’, 川
。

T aP es t yr 是最早提出的协同过滤推荐系

统
,

目标用户需要明确指出与自己行为比较类似的其他用 户2[,
` 2〕 。

协同过滤推荐算法在用户对项 目

做出评价的基础上
,

通过用户一项 目评价矩阵发现用户的共同兴趣模式
,

预测用户之间的相似度
,

从

而为目标用户做出个性化的推荐
。

协同过滤推荐主要有两种方法
:

基于用户的协同过滤 ( U s e r 一 B o se d

C o l la b o r a t i v e F i l t e r i n g )和基于项 目的协同过滤 ( I t e m
一

B a s e
d C o l l a b o r a t i v e F i l t e r i n g )

。

也有研究者提

出将两者相结合的方法
。

协同过滤推荐算法冷启动问题研究
,

新项 目往往是市场上最流行的商品
,

但

执行协同过滤时却不可能将其作为推荐项目
,

因为没有人对它进行评比或购买
,

系统无法提供正确的

推荐信息
。

S hc ie n
等〔’ 3〕通过贝叶斯分类法来解决新项 目推荐问题

。

欧立奇等 [ ’ `〕利用生成树算法划

分项 目矩阵并计算项 目间相似度
,

根据用户对已有项目的评分和项目间相似性预测用户对新项 目的

评分
。

随着推荐技术的深人发展
,

大量文献对协同过滤推荐算法进行了改进
。

改进的协同过滤推荐算

法主要研究内容是对相似性算法的改进
。

采用传统方法计算不 同项 目之间的相似性时
,

由于受到用

户评分数据稀疏性的影响
,

难以保证推荐结果的准确性 ; 由于用户对于所有评分为 O的项 目的喜好程

度不可能完全相同
,

余弦相似性不能有效地在没有经过处理的用户— 项 目矩阵的基础上度 t 项 目

之间的相似性 ; 传统的计算项 目之间相似性的时候多数忽略了项 目之间本身存在的固有关系一项 目

类别关系
,

即同属于某一个类别的项 目之间应该有更高的相似性〔̀ 2〕 。

彭玉等〔̀ 习提出了一种基于项目

的协同过滤推荐算法
,

通过计算项 目的评分相似性和属性相似性
,

利用双 向蕴涵谓词计算项 目的相似

性
。

邢春晓等〔̀ 司在相似性计算公式中引人了缩放系数
a ,

以削弱被访问过很多次的资源在相似度计

算中的影响
。

为提高推荐效果
,

姚忠等图在相似性公式中引人调和参数
a ,

通过调和参数与项 目类别

数据的乘积来调节项 目间的相似性
。

集成语境信息的协同过滤推荐算法
。

传统的推荐技术都是基于用户 X 项 目的二维空 间
,

仅仅是

建立在用户对项目的评价信息上来对未评分项 目的评分预测
,

从而进行个性化推荐
,

没有考虑另外的

语境信息
,

而这些语境信息在一些应用中可能很重要
。

所谓语境信息就是指对人的行为或者事件的
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发展产生影响的上下文信息或者场景信息
,

如时间
、

地点等信息〔” 」。

用户消费的语境信息在很大程度

上会影响用户的偏好以及最终的购物决策
。

多维技术是从数据挖掘中发展起来的一种推荐技术
,

它扩展了传统的二维矩阵
,

引人 了语境信

息
。

与传统的二维推荐模型需要用全部数据进行预测不同
,

多维推荐模刑在进行评分预测时
,

只会用

到与用户指定的语境信息相关的那些数据〔` ,〕 。

集成语境信息的技术通过建立集成语境信息的多维评

分模型
,

通过选择最优的语境段
,

用基于降维的方法将多维的模型降低到传统的两维推荐模型上
,

并

在此基础上用协同过滤推荐算法进行评分的预测以及项目的推荐
。

数据稀疏性是造成推荐质量低的主要原因之一
。

为了提高推荐算法的推荐质量
,

许多研究人员

都试图降低数据稀疏性带来的问题
,

从不同角度对用户和产品信息进行分析
、

处理
、

降低数据的稀疏

程度
。

基于项 目的协同过滤推荐
、

降维法
、

智能 A g en t 方法可以在一定程度上缓解数据稀疏性问题
。

张峰
,

常会友 〔’ 日〕使用 B P 神经网络缓解协同过滤推荐算法的稀疏性问题
,

根据用户评分向量交集大小

选择候选最近邻居集
,

采用 B P 神经网络预测用户对项 目的评分
。

H u
an g 等〔’ 9〕将奇异值分解应用到

协同过滤推荐算法
,

通过奇异值分解算法得到低维正交矩阵
,

较好地解决了数据稀疏性问题
,

但是推

荐的准确性会有一定的下降
。

在采用神经网络模型进行聚类处理的总思路下
,

A g g a r w a l等〔侧通过寻

找基于对象属性信息的项目类间隐性联系
,

化解数据稀疏性对高维数据聚类的影响
。

孙多等〔, ’」阐述

了单值分解
、

聚类等数据稀疏性解决技术
。

此外
,

应用聚类算法是解决用户一项 目评分矩阵稀疏性的

比较有效的方法
。

由于聚类算法可用于发现数据库中未知的对象类
,

对象类的划分是考察个体或数

据对象间的相似性
,

将满足相似性条件的个体或数据对象划分为一组
,

不满足相似性条件的个体或数

据对象划分在不同的组 ls[ 〕 。

因此
,

运用聚类算法将具有相似兴趣爱好的用户分配到相同的聚类中 ;

聚类产生后
,

根据聚类中其他用户对商品的评价预测 目标用户对该商品的评价
。

该方法存在的最大

缺陷是如果 目标用户处在聚类的边缘
,

则对该用户的推荐精度 比较低卿〕 。

为解决这 一 缺陷
,

0
’

C o n n or 等人提出了对项 目进行聚类
,

然后再对应聚类中搜索目标项 目的最近邻居仁2习
。

聚类技术经常同协同过滤推荐算法组合在一起
,

即基于聚类的协同过滤推荐算法
。

针对高维聚

类协同过滤推荐算法在整个项目空间内搜索目标对象的最近邻居
,

将产生巨大的计算量
,

严重影响算

法的效率
。

通过聚类技术
,

将搜索目标对象最近邻居的范围缩小到与目标对象相似性程度最高的几

个聚类
,

可以有效减少计算量
,

提高实时响应能力
。

邓爱林等川提出了一种基于项 目聚类的协同过滤

推荐算法
,

根据用户对项目评分的相似性进行扩展
,

生成相应的聚类中心
,

在此基础上计算 目标项目

与聚类中心的相似性
。

张海燕等〔川提出了一种通过模糊聚类的方法将项 目属性特征的相似性与基于

项目的协同过滤推荐技术相结合的推荐算法
,

在对项目进行模糊聚类后得到项 目在属性特征上的相

似关系群
。

何光辉等〔’ 2〕提出了一种改进的聚类邻居协同过滤推荐算法
,

利用聚类邻居方法构造邻居

关系
。

高凤荣等 i2[ i〕采用聚类方法对稀疏矩阵进行划分
,

通过对资源评分矩阵的划分
,

以缩小近邻搜索

范围和需要预测的资源数目
,

减少数据稀疏性
。

孙多等图〕将 W eb 日志挖掘技术引人到协同过滤推荐

研究中
,

通过构建兴趣度对用户进行聚类
。

以上文献中没有考虑用户一项 目评分矩阵中的稀疏差异度
,

而这一差异度对提高聚类效果有明

显的作用阁
。

本文针对推荐系统数据集高维稀疏的特征
,

将评分数据的稀疏差异度引入到项目聚类

算法中
,

然后将稀疏差异度和项 目类别构造集合差异度相结合
,

对用户一项 目评分矩阵进行项 目聚

类
,

然后
,

在聚类后的集合内进行项 目相似性计算和最近邻居查询
,

对用户未评分的项 目进行评分预

测
,

进而产生推荐
。

全文共分五小节
。

第一节简要阐述了电子商务推荐系统
、

推荐算法
、

聚类算法相关领域的研究现

状
。

第二节具体提出了基于稀疏差异度和项 目类别的项目聚类算法 ( I B C R A 算法 )
。

在分析 了算法
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的基本思想
、

项 目类别
、

稀疏差异度等重要概念和构造方法后
,

详细阐述了基于稀疏差异度和项目类

别的项目聚类算法的步骤
。

然后
,

在基于稀疏差异度和项目类别的聚类算法的基础上
,

利用该算法进

行项目聚类
,

在目标项目集中进行项目相似性计算和最近邻居查询
,

通过对目标用户未知项目的评分

预测生成项目推荐列表
。

第三节设计了本文提出的基于项 目聚类的协同过滤推荐算法的实验仿真和

测试
。

实验使用 M o vi e L en
s
数据集

,

以平均绝对误差 ( M A E )为评价指标
,

首先使用基于稀疏差异度

和项目类别的聚类算法对训练集上进行项目聚类
,

并在此基础上生成最近邻居列表
,

在测试集上验证

算法的效率
。

第四节对当前商用的聚类算法进行了实验比较分析
。

结论部分总结了本文的研究成

果
、

尚存在的不足和今后的研究方向
。

2 算法设计

基于项 目聚类的协同过滤推荐算法主要分为四个过程
:

项目聚类算法 ; 项 目相似性计算 ; 最近

邻居查询 ; 评分预测过程算法
。

下面按照这 四个过程介绍
。

首先介绍项目聚类算法原理与流程
,

然后

阐述项目相似性计算
、

最近邻居查询和评分预测三个主要环节
。

项 目相似性计算通过相似性计算公

式
,

在用户一项目评分数据集 R 上计算 目标项目与邻居项目的相似性
s im i(

,

j )
。

最近邻居查询通过

相似性计算结果
,

搜索与目标项 目相似程度最高的若干个邻居项 目
,

构成目标项目的最近邻居项目集

合 Mj
。

最近邻居项目集合从 的长度
,

即最 近邻居项目集合元素个数
,

是由最近邻居查询个数决定

的
。

最近邻居查询个数 K en a ;
是算法最重要的输人参数之一

,

K en a ;
参数取值不仅关系到推荐结果

的准确性
,

而且影响到推荐算法效率
。

本文中
,

除目标项目为孤立点或者其他特殊情况外
,

目标项 目

相似性计算及最近邻居查询均在目标项 目所属的项 目类中进行
。

最后
,

给出评分预测过程算法
。

.2 1 项 目聚类算法

I B C R A 项 目聚类算法首先对评分数据稀疏差异度和项目类别构造集合差异度的度量指标进行

计算
,

通过集合差异度与阂值的比较
,

判定两个项目集合是否可以归为一类
。

算法采用
“

自底而上
”

的

层次聚类法
,

将每一个项 目作为一个类开始
,

依照项 目次序逐个向上聚集
,

合并最相似的项 目
。

用

户一项目评分矩阵 R 是典型的高属性维稀疏矩阵
。

高属性维稀疏数据对象间的稀疏相似性
,

可 以通

过计算对象间的稀疏特征的差异度来描述
,

差异度越大
,

对象越不相似 ; 差异度越小
,

对象越相似
,

即

差异度反映对象间的相似程度
。

本文的稀疏差异度计算与昊森等 5[J 的方法不同点
,

在于描述评分数

据的稀疏差异度是通过比较用户对集合内项 目评分数据的分布得到的
。

比较项 目集合 C
`

和项 目集

合 C
,

的相似程度时
,

首先在用户集 U 上统计用户
u ` , i ~ 1

,

2
,

…
, 。 。

对项 目集合 c
.

内有评分的项 目

个数
,

再统计用户
“ , ,

i一 1
,

2
,

…
, ,
对项 目集合 c

,

内有评分的项 目个数
。

在用户集 U 中挑选出对项目

集合 c
,

中项 目评分数目最多的前 m 个用户
,

再挑选出对项 目集合 jC 中项 目评分数目最多的前 m 个

用户
,

组成两个用户集合
。

如果前后两个用户集合中相同的用户越多
,

表示两个项目集合越相似 , 反

之
,

则表示项 目集合差异度越高
。

在算法运行过程中
,

将用户集 U 按照对项 目集合内项目评分多寡由

多到少重新排列
,

挑选出评分最多的前多少个项 目构成用户集合
,

用于相似度的 比较
,

由项目评分因

子确定
。

项 目评分因子 K 是聚类算法 的输人数据
。

当算法描述项 目集合 C
`

的数据稀疏特征时
,

计算用户

集 U 内各用户对项 目集合 C
`

有评分的项 目数目
,

按照用户对集合内有评分的项 目个数由多到少排

列
,

选择排在最前面的 K 个用户
,

即项 目评分因子规定的数目
,

组成用户集合 U
,

一 {“ , , u : ,

…
, u ,

}
。

在推荐系统的研究过程中
,

设计项目相似性计算公式和项 目聚类算法时
,

常常考虑到项 目类别的
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影响
。

项目类别在一定程度上可以反映用户消费的偏好
,

如果用户对某类别的商品给以较高的评分
,

则其很有可能给同一类别的其他项目相应的评分
。

如果两个项目属于的项 目类别越多
,

它们之间的

相似性就应该越高
。

从项目聚类的角度
,

项目类别是一个天然的聚类依据
,

通过项 目类别可以迅速将

项目集划分为若干类
。

I CB S D IG 项目聚类算法在构建项目集合差异度时
,

将项目类别因素考虑其中
。

项目类别对项目集合差异度的影响是通过项目类别相似度 G 来实现的
。

在集合差异度计算公式中
,

项 目类别相似度 G 出现在分母位置
,

项目类别相似度 G 越大
,

集合差异度越小
。

项目类别相似度 G

由项目集合中的项目所属项目类别的相似程度决定的
。

与 K
一

m ae n , 等分刽聚类算法不同
,

BI C R A 项 目聚类算法通过项 目的一次聚类
,

即可得到聚类结

果
。

I BC R A 算法聚类次序按照各项目评分用户数目由多到少依次聚类
,

后文实验证明这种聚类顺序

相对于项目集默认按照项目编号的排列顺序进行聚类
,

其效果更好
。

其他的一些基于聚类的协同过

滤推荐算法研究文献也证明在项 目聚类过程中
,

评分用户多的项目首先开始聚类有益于提高聚类质

量
。

如王辉等sz[ ]在使用 K
一

m ea n s

算法对评分数据集进行用户聚类时
,

以访问量 (有效数据 )最多的 k

个用户作为初始的 k 个聚类中心
,

经过实验验证可 以较好地减少孤立点
。

Q ua
n
等卿〕设计的 G r o u p

B y U iS m tS ab iil yt 项目聚类算法
,

就是将项目集按照评分用户个数由多到少排列
,

选择评分用户数排

在前 10 %的项目首先开始聚类
。

算法的输人数据
、

输出信息和主要步骤如下
:

输人
:

用户一项 目评分矩阵 R
,

项目类别矩阵 S ,
,

项 目类别因子 I
,

项目评分因子 K
,

集合差异度

闷值 d
,

项目类别总数 G
。

输出
:

项 目聚类簇 lC su et ; 。

1
.

设项目集 N 中项目总数为
n ,

依次计算项目 I ; ,

I :
直至 I

。

评分用户数目
,

并按照评分用户数目

从大到小排列
,

项 目重新排列后得到的项目集记作 N
` 。

2
.

首先为项 目集 N
,

中的每一个项 目创建一个初始项 目集合 C :
0) ,

i e { 1
,

2
,

…
, , }

。

每个项 目集

合中只有一个项目
,

如项 目集 c {
0)
对应项 目集 N

`

中的第一个项 目
。

3
.

计算项目集合日
0)
与项目集合 c尹 的集合差异度

,

计算公式为
:

S F D ( C {
。 , ,

C ;
o ,

) =
K 一 I

K X G
( 1 )

如果 S F D ( c l
o) ,

以
0) )小于集合差异度闹值 d

,

则将项目集合 c {
。 ,
与 以

。 ’
合并

,

合并后的新项 目集

合记作 c {
` , ; 如果 S F D ( c l

o) ,

以
0) )超过集合差异度闹值 d

,

则将 C {
0)
与 c ;

。 ,

作为两个新的项目类
,

新

的项目类记作 c {
”
与 嵘

, , 。

项目类的个数记作 m
。

4
.

对于项 目集合以
。 , ,

计算 S F D ( C
o ,

U暇
, , )

,
i = { 1

,

2
,

…
,

m }寻找 i
。 ,

使得

S F D (以
。 ,

U 僻
’

) 一 `。 (
思{只

.
, ) s F D `以

。 ,
U C :

” ) ( 2 ,

如果 S F D (嵘
0)

U c号
, )小于集合差异度闭值 d, 则将 c ;0) 与 c号

’

合并
,

新类仍然记作磷
’ ;
反之

,

则

将 c尹 作为一个新类
,

即作 C琳
: ; m + 1” m

。

5
.

对于集合 创
0) ,

j e {4
,

5
,

…
, , }

,

依次重复步骤 (4 )
,

进行相应的类别划分
。

6
.

通过项 目集合的合并后得到的项目集合构成项 目聚类簇 lC us et ; 。

项 目聚类簇中包括 m 个项

目类
,

每个项 目类中记录了属于该项 目类的项 目编号
。

将孤立点的类从终类中去除
,

得到的即为最终

聚类结果
。

2 2 项目相似性计算

协同过滤推荐通过预侧 目标用户对未评分项 目的评分
,

选择预测评分最高的项 目推荐给用户 ; 如
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果是 To 少N 推荐
,

则选择 N 个评分最高的项目列表推荐给用户 2tz
, ’ 幻

。

计算预测评分的方法主要有

以下两种呻〕 :

( 1 )加权平均法
,

即通过计算用户对 目标项 目 i 评分相似的项 目的评分加权和得到
,

权

重为项 目 i 和项目 j 之间的相似度 is m i(
,

j ) ; ( 2) 回归方法
,

该方法不是直接利用相似项 目的评分值
,

而是基于回归模型得到的近似评分值
。

在实际运用中
,

因为两个欧式距离比较大的评分矢量之间很

可能会有比较大的相似度
,

因此通过余弦法或者相关系数法得到的相似度可能不太准确
,

用邻居项 目

的原始分数来计算预测值的效果可能会比较差
。

回归方法采用用户基于回归模型得到的近似评分值

而不是原始的评分值
。

回归模型可以表示为20[ 〕 :

R
,

= aR
、

+ 月+ 。 ( 3 )

其中
,

尺
,

和尺
,

分别是目标项目 i 以及邻居项 目
”
的评分矢量

, 。
和夕为回归模型参数

, 。
是回归模型

误差
。

同回归方法相比
,

加权平均法的研究比较成熟
,

是当前绝大多数协同过滤推荐研究采用的评分预

测方法
。

本文也采用加权平均法作为目标用户对未知项目的评分的预测方法
。

加权平均法根据用户对 目标项目邻居项 目集合内的项 目评分加权求和得到
,

权重 由邻居项 目同

目标项目的相似度构成
。

用户
“
对项目 i 的预测评分

; “ , `

的计算公式为 29[ 〕 :

习
5 im ( `

,

j ) x 尺
“ .

,

j〔 伙

习 1
s im ( 、

,

j ) I
( 4 )

, ` 峡

其中
,

R 。 ,

表示用户
u
对项目 j 的评分

,

is m i(
,

j) 表示项目 i 和项 目 j 的相似性
,

M
,

表示 目标项 目 i 的

最近邻居项 目集合
。

在一些协同过滤推荐算法的研究文献中
,

在评分预测方法中考虑到用 户评分尺度不同的影响
,

在

基于项目的评分预测中
,

将项目评分均值添加到评分预测公式中
。

考虑项 目评分均值的评分预测公

式如下所示 [ ` , ] :

s im ( i
,

j ) X ( R
。 ,

,
一 R

,
)

+

一顶万赢瓦万万一
( 5 )

飞MJr、任̀

飞一Mr、è

r o . `
= R

`

公式中
,

尺
、

表示用户对项目 i 评分的均值
,

尺
,

表示用户对项 目 j 评分的均值
。

式 ( 4) 是经典的评分预测公式
,

S a r w ar sj[ 等在提出基于项目的协同过滤推荐算法的文献中
,

使用

的评分预测公式即为式 ( 4 )
。

式 ( 5) 是在式 ( 4) 的基础上改进而来
,

但是 目前许多研究文献仍然选用公

式 ( 4 )
,

主要原因是考虑评分均值后 的评分预测公式并没有表现出明显的优越性
。

因而
,

本文也选用

公式 ( 4) 作为评分预测公式
。

.2 3 最近邻居查询

协同过滤推荐算法通过搜索与目标项 目 j 相似度最高的若干个项 目
,

构成 目标项 目的最近邻居

项 目集合 iM
。

通过用户对 目标邻居项 目评分的加权平均值来描述用户对 目标项 目的评分
,

实现对未

评分项 目的预测评分
。

最近邻居查询是评分预测的基础
,

搜索形成的最近邻居集合的质量是决定预

测评分准确性的最主要因素
。

目标项目的最近邻居项 目集合 iM 的形成主要取决于两个因素
:

一是项 目相似性计算方法
。

不

同的项 目相似性计算方法会影响项 目与目标项 目的相似性计算结果
,

进而影响最近邻居项 目集合内

项 目排列顺序和权重
。

二是最近邻居查询个数
。

协同过滤推荐算法在最近邻居查询采用 K
一

en ar es t
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思想
,

最近邻居查询个数是需要设定的参数
,

决定了最近邻居项 目集合 Mj 的长度
。

本文用 K en ar 参

数来代表最近邻居查询个数
。

最近邻居查询个数必须慎重设定
,

如果最近邻居查询个数赋值不 当
,

将会影响协同过滤推荐结

果
。

如果最近邻居查询个数过小
,

预测评分值受一两个评分数据的影响很大
,

容易因异常值影响到推

荐效果
;
反之

,

如果最近邻居查询个数过大
,

除增加计算量外
,

还会因新增加的项目与目标项 目相似性

过小而影响推荐结果的准确性
。

基于项目的协同过滤推荐算法将最近邻居的搜索范围限定在目标项 目所属的项目类内
,

同在全

项目集中搜索邻居项 目
,

降低了计算量
。

项目聚类簇 lC us et ;
是项 目聚类的结果

,

保存了划分的项 目

类和每个项目类内包含的项 目
。

在对目标项 目少进行评分预测时
,

首先从项目聚类簇 lC us t er 中查找

目标项目所属的项目类
,

并返回其序号 in d e x
。

在 in d ex 类内
,

,

根据项目相似性计算得到的结果
,

按照邻居项目同目标项目 j 的相似性从高到低

进行排列
,

得到的目标项 目 j 的类内邻居项 目集合 M
,
一 {j

, ,

j
Z ,

…
,

j ` ean
r

}
,

N
,

集合中的项 目个数为

N u m ( N
,

)
。

如果最近邻居查询个数 K ne ar < N u m (从 )
,

选取类内邻居项 目集合 N
,

中的前 K ne ar 个项目构

成 目标项 目 j 的最近邻居项 目集合 M
,
一 {j

, ,

j Z ,

…
,

j ` ~
r

} ; 如果 K en o r > N u m ( N
,

)
,

表示 目标项目的

类内邻居项 目个数尚不足 K en ar
,

那么将集合 N , 整体作为目标项 目 j 的最 近邻居项 目集合
,

即

Mj = N
, 。

如果 目标项 目 j 是孤立点
,

按照余弦相似性公式
,

需要在全项 目集中计算目标项 目同其他项 目的

相似性
。

同理
,

最近邻居查询也需要在全项 目集中进行
,

并在全项目集 N 中查找出与目标项 目相似

性最高的 K en ar 个项 目
,

组成目标项目 j 的最近邻居项 目集合M
,
一 {j

, ,

j : ,

…
,

j o . ,

}
。

在实际工作中
,

还可能遇到一种情况
:

目标项目 j 不是孤立点
,

可以在目标项 目所属的项 目类内

搜索到目标项 目的 K en ar 个或者 N u m ( N
,

)个邻居项 目
,

构成最近邻居项 目集合从
。

但是
,

由于最近

邻居项 目集合中项 目个数过少
,

在预测用户对未评分项 目的评分的过程 中
,

发现用户对 目标项 目的最

近邻居项 目集合 Mj 内的全部项 目都没有评分
。

如果还按照项 目类内进行协同过滤推荐
,

结果是用户

对未评分项 目的评分将为 。 ,

这显然是不符合实际情况的
。

因而
,

当用户对 目标项 目的最近邻居项 目

集合从 内的全部项 目都没有评分时
,

必须更改目标项 目的最近邻居查询规则
,

将 目标项 目等同于孤

立点
,

改为在全项 目集进行最近邻居查询
。

2 .4 评分预测过程算法

下面是在基于稀疏差异度和项目类别的项 目聚类算法的聚类结果的基础上
,

通过在类内计算项

目相似性和最近邻居查询
,

计算用户对未知项 目的评分
,

产生最终推荐结果
。

基于项 目聚类的协同过滤推荐算法
,

最近邻居查询和评分预测算法主要步骤如下所示
:

输人
:

用户一项 目评分矩阵 R
,

项目聚类簇 lC us et ; ,

最近邻居查询个数 K en a ;

输出
:

目标用户
u
预测评分最高的项 目 i 或者评分最高的

n
个项 目 ( oT 少 N 推荐 )

1
.

针对 目标项 目 i
,

在项 目聚类簇 C l us et ;
寻找目标项目 i 所属于的项 目类 in d e x

。

2
.

设 I一 {: , ,

i: ,

…
,

i
。

}为推荐系统项 目类 in d e x 中全部项 目的集合
,

则在集合 I 内计算项 目 i 和

项 目 j (j e l 且 J 护 i) 的相似性
,

项 目相似性计算使用余弦相似性公式
。

5 im ( i ,

j ) = e o s ( i
,

j ) “
艺R一R

“ ’
,

u e U

名R :
, `

名R三
.

,
( 6 )

u 〔 U “ 〔 U
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3
.

如果目标项 目 i为孤立点
,

或者目标用户
u
对项目类 in d e x 类内其他项 目都没有评分

,

则在全

体项目集内计算项 目 i 与其他项目的相似性
。

4
.

统计目标用户
“
在 i n d e x 类中已经评分的项 目的集合 I

。 ;
如果 i 为孤立点

,

则集合 I
。

为目标

用户
u
所有已经评分的项 目的集合

。

5
.

计算目标用户
“
的未评分项 目集

,

即没有被该用户评价的项 目组成的集合式一 N 一 I
。 ,

其中 N

表示全体项 目集合
。

6
.

根据计算得到的项 目相似性计算结果和输人的项目最近邻居个数 K en 。 ; ,

计算目标项 目 i ( i任

I ; )的 K , e a :
个最近邻居

,

邻居项目组成集合 M = { i , ,
i : ,

…
,

i K , ,a r

}
,

相似度 { s im ( i
,

i : )
, s im ( i

,

12
)

,

…
,

is m “
,

i。 。 ,

)} 从大到小的顺序排列
。

如果目标用户
“ 已评分的项目总数小于参数 K ne “ ; ,

则集合 M
,

只选择 N u m ( I u) 个最近邻居
,

N u m ( I
。

)表示项 目类 in d e x 中项目总数
。

7
.

根据步骤 ( 6) 得到的 目标用户
u
的最 近邻居集合从 和用 户一项 目评分矩阵 R 内的评分数

据
,

依据用户
u
对 目标项 目 i 的最近邻居评分的加权平均值预测用 户

“
对项 目 i( i 任 I二) 的预测评

分
,

即式 ( 4 )

习
s im ( ` ,

j ) x R
。 ,

,

C 峡

名 1
s im ( `

,

j ) l
〔 M ,

8
.

重复步骤 ( 6) 和步骤 ( 7 )
,

预测目标用户
u
对所有的未评分项目的评分

,

选择预测评分最高的项

目推荐给该用户 ; 如果是 oT 少 N 推荐
,

则选择评分最高的前 N 个项目推荐给用户
。

3 实验验证及结果分析

.3 1 数据集

本文选用 的实验数据集来自 M i n n e s o t a
大学 G r o u p L e n s R e s e a r e h 项 目组收集的 M o v i e L e n s

数

据集 ( ht tP
:

// M vo i e L en
s

.

u
m

n
.

ed u/ )
,

该数据集是当前绝大多数电子商务推荐系统研究选用的数据

集
。

M o vi e L en
s
站点用于接收用户对电影的评分并提供相应的电影推荐列表

,

其评分尺度是从 1 到

5 的整数
,

数值越高
,

表明用户对该电影的偏爱程度高
,

反之则表明用户对该电影不感兴趣
。

本文的实验数据集是在 M vo ie L e sn 数据集的全部 1 00 0 00 条数据中
,

筛去用户编号小于 50 0( 用

户编号的取值范围在 1 到 9 43 )
、

项目编号小于 1 00 0 (项 目编号的取值范围在 1 到 1 6 8 2 )
,

共得到

5 2 1 53 条评分数据
。

实验采用 5 折交叉验证法
,

将实验数据集平均分成 5 个互不相交的数据子集
,

训

练集和测试集的数据比例为 4
,

1
。

每次实验选择其中一个数据子集作为测试集
,

其余四个数据子集

作为训练集
。

如此循环五次
,

取每次实验结果的平均值作为最终结果
。

5 折交叉验证法可以有效降低

数据集对实验结果 的影响
。

在 M vo i e L e
sn 数据集中

,

评分数据是按照用户编号从低到高升序排列
,

同

一用户的评分数据按照项 目编号升序排列
。

在对实验数据进行划分时
,

为了保证不 因实验者的偏好

或数据集本身差异造成实验结果的失真
,

采用对评分数据打标记 的方式
。

标记位的取值为 1 到 5 的

整数
,

对于实验数据集的第一条评分数据标记为 1
,

第二条评分数据标记为 2
,

依次递增
。

当上一条评

分数据的标记位已经取值为 5 时
,

下一条评分数据的标记位重新取值为 1
,

直到为实验数据集全部数

据打标截止
。

根据打标后生成的标志位结果
,

对数据集按照不同的组 合进行分类
,

得到实验训练集

l ( t r a i n l )
、

实验测试集 l ( t e s t l )
、

实验训练集 2 ( t r a i n Z )
、

实验测试集 2 ( t e s t Z )
、

实验勺l{练集 3 ( t r a i n 3 )
、

实验测试集 3 ( t e s t 3 )
、

实验训练集 4 ( t r a i n 4 )
、

实验测试集 4 ( t e s t 4 )
、

实验训练集 5 ( t r a i n s ) 和实验测试
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集 5 ( t e s t s )
,

如表 l 所示
.

实验是在 A M D A t h l
o n

( T M )
,

6 4 P r o e e s s o r 5 0 0 0 +
,

1
.

5 G H z ,

I G M e m o r y ,

W i n
d o w s 2 0 0 3 S e r v e r

平台下
,

用 V i s u a
l S t u d i o C 语言对算法编码进行实验的

。

傲据集

t r a i
n

l

t e s t l

t r a i n Z

t e s t Z

t r a i n 3

标记位

1 2 3 4

5

1 2 3 5

4

1 2 4 5

衰 1

傲据条目

4 1 7 2 2

10 4 3 1

4 1 7 22

10 4 3 1

4 1723

数据集划分方法

数据集

t e s t 3

t r a i n
4

t e s t 4

t r a i n s

t e s ts

标记位

3

1 3 4 5

2

2 3 4 5

l

橄据条目

1 0 4 3 0

4 1 7 23

10 4 3 0

4 17 2 2

10 4 3 1

M o vi e L en
s

数据集中的项目是电影
,

根据电影的主题
、

性质等因素
,

将电影划分为 19 个类别
,

用 。到

1 8 分别代表着 1 9 个项 目类别 ( I t e m C a t e g o r y )
,

依次为
:

0 : u n
k

n o w n l
:

A e t i o n Z : A d
v e n t u r e 3

:
A n i m a t i o n

4
:

C h i ld r e n , 5 5
:

C o m e d y 6
:

C r im e 7
:

D o e u m e n t a r y

8
:

D r a m a g
:

F a n t a s y 1 0
:

F i lm
一

N o i r 1 1
:

H o r r o r

1 2
:

M u s i e a
l 13

:

M y s t e r y 1 4
:

R o m a n e e 1 5
:

S e i
一

F i

1 6
:

T h
r i l l e r 1 7 : W a r 1 8

:

W e s t e r n

M vo ie eL
n s
数据集的项 目列表中列出了各个项 目 (每部电影 )所属的项 目类别

。

每个项 目可能只

属于一个项目类别
,

也可能同时属于多个项 目类别
,

因为项目类别的划分标准是不一样的
。

根据项目

所属项 目类别信息
,

生成项 目类别矩阵 iS et m
。

is et m 是 l o 00 X 19 维矩阵
,

两个维度分别代表项目和

项目类别
。

如果项目 I
`

属于项目类别 g , ,

则项 目类别矩阵中
,

is et m 。 一 1 ;
反之

,

如果项 目 I
`

不属于

项目类别 g , ,

则 is et m 。 二 o
。

表 2 列出了 iS et m 矩阵中的 5 行元素
,

分别代表项 目 1
、

项目 2
、

项目 3
、

项

目 4 和项 目 5 所属的项目类别
。

从项 目类别矩阵中
,

可以清晰地表达 出项 目同项目类别间的对应关

系
,

这是基于稀疏差异度和项 目类别的项 目聚类以及协同过滤推荐的重要输人信息
。

裹 2 项目类别矩阵

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 1 1 2 1 3 14 15 1 6 17 1 8

1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

1 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

I ; 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 5 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

3 2 推荐度 I 指标

评价推荐系统推荐效果的度量指标
,

主要包括统计精度方法和决策支持精度方法工川
。

其中
,

统计

精度方法— 平均绝对偏差 ( M ea n A bso lu t e E rr or
,

M A E )作为评价推荐系统的推荐效果的度量标准

被绝大多数推荐算法所采用
。

M A E 方法通过度量推荐系统产生的对 目标项 目的预测评分与用户的

实际评分之间的偏差反映推荐的准确性
。

算法工作在训练集上
,

设预测的用户评分集合表示为 { P ; ,

P : ,

…
,

P
,

}
,

对应的实际用户评分集合为 { q , ,

q : ,

…
, q

,

}
,

则平均绝对偏差 M A E 如公式 ( 7) 所示〔sz]
:

习 } p
:

一 。
:

}

M A E 一 二创一

—
N

( 7 )
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一般情况下
,

M A E 指标的值越小
,

说明预测的评分和实际用户的评分相差很小
,

推荐质量越高
。

.3 3 试验结果

( l) 项目聚类算法

基于稀疏差异度和项 目类别的项目聚类实验
,

聚类结果除受算法本身影响外
,

还取决于实验训练

集数据
,

以及算法参数设置
。

在相同训练集数据情况下
,

项 目类别因子 I
、

评分项目因子 K 和集合差

异度闽值 d 的取值对聚类结果的影响很大
。

在实验开始前
,

项目类别因子
、

项 目评分因子和集合差异

度阑值需要作为常量设定
。

算法工作在 tr ia n l 上
,

设项目类别因子 I 一 3
,

评分项目因子 K 一 25
,

集合差异度阑值 d = 0
.

5
,

得

到的聚类结果如表 3 所示
:

表 3 甚于 I B C R A 算法的项 目. 类实脸结果

项项 目类类 类 内 项 目 幼 号号

00000 50
,

2 86
,

18 1
,

2 9 4
,

1 7 4
,

30 0
,

12 1
,

1 17
,

22 2
,

17 2
,

4 0 5
,

3 13
,

1 73
,

2 10
,

27 6
,

20 4
,

69
,

2 5 7 9 6
,

1 9 5
,

1 7 6
,

7 4 8
,

2 3 4
,

8 9
,,

88888 2
,

1 86
,

2 65
,

2 2 8
,

2 3 5
,

16 1
,

17 9
,

3 8 5
,

1 7 5
,

9 5
,

4 0 3
,

4 7 4
,

5 88
,

23 0
,

2 7 1
,

24
,

2 5 0
,

5 1 1
,

22 9
,

5 6 6
,

1 6 4
,

2 27
,

5 5 9
,,

222225 2
,

3 0 4
,

4 7 2
,

4 5 5
,

4 3 1
,

23 1
,

2 3 9
,

1 4 8
,

2
,

4 4 9
,

17 7
,

3 8
,

6 2
,

3 58
,

2 60
,

3 4 3
,

5 2 0
.

3 8 0
,

1 8 4
,

6 7 9
,

2 9
,

1 0 9
,

2 3 2
,

5 5 4
,,

222226 4
,

39
,

4 65
,

8 3 1
,

5 78
,

9 19
,

93 0
,

57 6
,

720
,

825
,

4 9 1
,

10 1
,

6 3 6
,

75 5
,

39 9
,

82 6
,

4 3 4
,

4 5 0
,

14 1
,

14 5
,

6 16
,

55 2
,

82 7
,,

999993 1
,

54 0
,

56 2
,

14 0
,

8 4 9
,

76 8
,

3 9 1
,

7 8
,

7 60
,

2 0 6
,

5 77
,

7 7 1
,

7 69
,

80 2
,

82 9
,

36 3
,

2 5 4
,

8 10
,

54 1
,

8 7 7
,

7 7 9
,

3 7 3
,

6 2 2
,,

333335 5
,

7 9 7
,

58 6
,

8 90
,

3 89
,

4 26
,

7 58
,

5 90
,

110
,

8 4
,

3 98
,

4 53
,

112
,

9 8 2
,

3 5 3
,

3 7 4
,

3 9 7
,

94 7
,

5 60
,

9 7 6
,

6 9 1
,

7 5 9
,

3 5
,,

666666 8 3 14
,

8 9 7
,

5 9 9
,

83 888

11111 10 0
,

258
,

28 8
,

7
,

56
,

9 8
,

127
,

2 3 7
,

7 9
,

3 0 2
,

9
,

3 18
,

4 2 3
,

183
,

28
,

1 2
,

2 2
,

5 4 6
,

64
,

35 7
,

19 1
,

3 28
,

15
,

1 4 4
,

7 4 2
,,

666665 5
,

2 7 5
,

1 3 5
,

1 18
,

1 3 2
,

196
,

2 8 9
,

4 7 5
,

1 1
,

2 4 5
,

5 0 8
,

97
,

12 5
,

182
,

2 82
,

1 80
,

3 3 3
,

7 1
,

2 7 3
,

3 23
,

5 68
,

3 2 2
,

20 0
,

4
,,

666660 3
,

6 78
,

21 5
,

4 7 1
,

2 18
,

29 8
,

14 7
,

6 28
,

6 5 1
,

18 7
,

2 0 3
,

3 2 6
,

7 7
,

3 0 7
,

5 9 1
,

7 5 1
,

1 5 6
,

2 7 2
,

9 9
,

4 7 9
,

5 9 7
,

5 5
,

18 8
,,

666668 4
,

3 2 7
,

22 6
,

4 3 2
,

3 1
,

65 4
,

3 1 5
,

55 0
,

2 2 3
,

1 29
,

8 7 9
,

5 3
,

2 93
,

6 8
,

3 2 5
,

2 7 0
,

6 85
,

9 2
,

65 7
.

2 8 1
,

7 3
,

1 5 7
,

233
,

3 3 2
,,

11111 9 8
,

2 9 1
,

5 4
,

2 1 4
,

7 5 0
,

5 10
,

4 7 0
,

3 3
,

3 1 7
,

3 4 6
,

17
,

2 92
,

5 26
,

7 62
,

7 4 4
,

3 5 6
,

6 8 2
,

8 9 5
,

1 5 9
,

69 3
,

5
,

2 1
,

3 3 1
,

8 2 3
,,

66666 7 3
,

4 4
,

4 69
,

7 1 7
,

7 29
,

4 58
,

6 8 9
,

3
,

9 2 4
,

1 6 0
,

65 8
,

9 3 9
,

10 6
,

55 8
,

62 7
,

3 9 2
,

9 2 8
,

29 5
,

6 9 6
,

4 6 8
,

26 2
,

2 7
,

7 4 1
,,

77777 54
,

7 6
,

5 8 1
,

7 1 38 5 5
,

6 86
,

9 3 4
,

1 2 8
,

9 4 3
,

5 9 5
,

3 65
,

6 19
,

3 29
,

4 6 6
,

6 1
,

7 4 3
,

7 7 2
,

88 7
,

9 7 7
.

3 66
,

58 3
,

8 81
,

8 4 0
,,

88888 4 1
,

6 4 9
,

8 0 9
,

8 86
,

8 96
,

9 7 5
,

2 4 4
,

7 6 1
,

83 3
,

8 80
,

3 3 9
,

3 70
,

8 98
.

4 3
,

620
,

3 4 4
,

8 7 6
,

9 6 1
,

9 63
,

9 7 4
,

5 7 2
.

3 5 0
,

9 8 4
,,

55555 7 1
,

7 5 2
,

4 6 0
,

9 7 9
,

3 3 6
,

4 67
,

9 3 7
,

3 3 0
,

92 5
,

3 0 8
,

9 72
,

8 3 2
,

4 6
,

8 0 8
,

4 5 9
,

9 86
,

3 4 8
,

4 5 7
,

3 4 9
,

9 85
,

2 7 9
,

3 7 5
,

7 0 3
,,

111114 9
,

3 59
,

916
,

9 80
,

45 4
,

9 33
,

3 3 7
,

6
,

5 8 7
,

9 1 5
,

14 6
,

9 8 3
,

55 5
,

8 88
,

3 7
,

7 26
,

7 4
,

53 4
,

89 9
,

8 83
,

9 27
,

9 12
,

8 0 3
,,

77777 9 8
,

8 9 1
,

9 8 1
,

9 9 4
,

5 3 6
,

9 0 9
,

80 7
,

9 17
,

92 0
,

7 7 6
,

8 67
,

7 84
,

8 17
,

85 1
,

7 1 1
,

8 5 2
,

29 6
,

9 8 7
,

83 0
,

62 6
,

9 10
,

8 6 8
,

9 1 111

22222 l
,

15 1
,

2 6 9
,

1 68
,

2 0 2
,

2 5
,

2 1 6
,

1 1 1
,

2 3 8
,

2 6 8
,

7 0
,

1 9 4
,

1 8 5
,

1 5 3
,

4 3 5
,

1 9 7
,

1 4 3
,

4 8 3
,

4 9 6
,

2 1 1
,

8
,

4 3 3
,

3 0 1
,

5 1 4
,,

22222 0 9
,

3 4 0
,

13 4
,

15 4
,

20 8
,

14
,

5 1 5
,

1 24
,

8 8
,

28 4
,

5 27
,

2 3
,

3 93
,

1 33
,

4 27
,

2 7 4
,

4 11
,

8 4 5
,

4 2
,

19 9
,

3 6 7
,

4 8 0
,

5 8
,

8 6
,,

44444 0 2
,

1 3 7
,

7 3 2
,

2 85
,

1 3
,

5 2 3
,

8 3
,

6 6
,

2 8 3
,

3 1 9
,

46 2
,

2 4 9
,

4 7 6
,

150
,

3 2 1
,

4 1 9
,

4 5 1
,

25 5
,

69 2
,

2 4 0
,

4 10
,

2 5 9
,

58 2
,,

44444 4 3 4 9 8
,

4 7
,

7 3 9
,

2 4 1
,

4 82
,

4 8 4
,

9 4
,

6 6 0
,

6 6 3
,

24 9
,

1 9 3
,

87
,

9 1
,

1 23
,

3 0 3
,

9 3
,

4 8 5
,

7 6 3
,

53 1
,

2 1 7
,

6 9 0
,

8 6 6
,

11 6
,,

77777 2
,

7 0 5
,

7 3 5
,

3 1 0
,

3 4 7
,

7 4 6
,

24 6
,

6 7
,

19 0
,

21 3
,

5 0 7
,

6 3 1
,

2 0 5 4 2 8
,

6 5
,

52 8
,

5 0 4
,

4 7 8
,

5 0 9
,

3 8 2
,

6 9 9
,

1 7 8
,

52 1
,,

111113 6
,

6 4 2
,

1 7 0
,

1 2 6
,

6 5 9
,

24 2
,

7 4 7
,

7 9 2
,

4 2 1
,

2 1 2
,

1 9 2
,

162
,

81 5
,

2 9 0
,

7 0 8
,

3 8 1
,

4 2 5
,

4 3 0
,

8 1
,

3 1 6
,

6 2 9
,

59
,

7 1 5
...

111115 2
,

5 1
,

4 2 9
,

5 2 9
,

70 9
,

3 7 8
,

1 0
,

9 0
,

5 1 7
,

6 5 2
,

2 21
,

7 8 1
,

5 18
,

6 0 4
,

3 0 6
,

1 3 1
,

5 2
,

5 0 6
,

7 10
,

5 4 9
,

7 3 6
,

4 5
,

16 3
,

4 1 4
,,

44444 6 1
,

5 0 2
,

5 4 4
,

28 0
,

7 2 4
,

7 2 7
,

1 5 5
,

1 5 8
,

4 9
,

6 5 0
,

7 3 7
,

4 86
,

4 9 9
,

3 0 5 64 0
,

7 7 8
,

2 0
,

2 87
,

1 9
,

8 7 3
,

3 5 4
,

2 6
,

3 1 2
,

2 7 7
,,

66666 0 6
.

6 3 3
,

4 1 7
,

9 8 8
,

1 7 1
,

5 84
,

6 4 8
,

6 6 2
,

7 0 7
,

20 7
,

4 9 2
,

4 9 7
,

6 0 7
,

64 7
,

6 7 6
,

4 0 9
,

3 9 6
,

3 8 7
,

5 1 6
,

2 5 1
,

3 1 1
,

7 1 6
,,

88888 4 7
,

9 5 9
,

2 7 8
,

5 5 3
,

6 0 9
,

7 1 2
,

4 8 7
,

1 6 6
,

6 14
,

3 7 1
,

6 0
,

60 2
,

1 6 5
,

7 8 5
,

4 1 6
,

4 9 4
,

7 0 2
,

4 81
,

2 2 0
,

9 2 3
,

3 4 5
,

6 3 2
,

8 5
,,

99999 5 5
,

5 7
,

6 1 0
,

4 9 0
,

2 9 7
,

8 4 6 9 2 1
,

9 5 2
,

9 5 6
,

5 2 4
,

23 6
,

7 9 4
,

4 9 5
,

8 5 6
,

6 9 4
,

6 9 7
,

7 8 9
,

87 2
,

9 4 1
,

9 4 8
,

9 4 9
,

10 7
,

5 1 2
,,

55555 0 3
,

8 7 5
,

6 64
,

68 3
,

7 6 5
,

5 2 2
,

7 4 0
,

7 8 3
,

7 9 6
,

6 4 1
,

2 24
,

6 12
,

1 6
,

4 64
,

8 4 2
,

5 3 5
,

9 4 2
,

9 4 5
,

7 0 4
,

7 23
,

7 3 8
,

7 4 9
,

7 6 4
,,

66666 3 9
,

88 2
,

9 9 0
,

7 3 1 7 7 5
,

6 3 8
,

8 6 9
,

9 4 4
,

9 5 0
,

7 5 3
,

3 0
,

90 0
,

9 6 0
,

9 6 6
,

6 13
,

9 9 5
,

8 0 5
,

6 1 8
,

8 63
,

9 0 5
,

5 8 0
,

9 3 6
,

8 2 1
,,

99999 5 3
,

9 6 5
,

9 7 1
,

5 3 2
,

86 5
,

9 6 2
,

6 1 7
,

83 5
,

8 3 6
,

5 79
,

7 4 5
,

9 38
,

7 3 3
,

2 53
,

36
,

8 8 9
,

9 0 3
,

90 4
,

9 0 6
,

5 4 3
,

5 4 5
,

7 1 4
,

2 5 6
,,

33333 9 4
,

1 8
,

7 8 7
,

6 9 5
,

3 4 1
,

9 0 8
,

8 7 0
,

7 8 6
,

7 3 0
,

83 7
,

6 9 8
,

5 57
,

3 4
,

9 6 7
,

7 9 3
,

7 8 2
,

9 5 8 9 7 0
,

9 1 8
,

8 2 2
,

1 13
,

59 8
,

6 4 3
,,

99999 6 4
,

5 9 4
,

9 5 7
,

9 0 7
,

9 1 3
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续表

项项目类类 类 内 项 目 绷 号号

33333 5 9 6
,

50 1
,

4 18
,

24 3
,

40 8
,

47 3
,

2 25
,

16 9
,

4 0 4
,

9 2 6
,

756
,

3 3 8
,

4 12
,

122
,

4 7 7
,

4 0 1
,

3 8 6
,

6 2 5
,

8 7 1
,

4 2 0
,

9 6 9
,

63
,

7 80
,,

8888820
,

10 5
,

189
,

3 8 4
,

12 0
,

864
,

10 8
,

114
,

9 4 6
,

80
,

3 6 9
,

68 7
,

722
,

14 2
,

39 5
,

10 2
,

7 9 0
,

5 3 8
,

1 6 7
,

8 9 2
,

5 75
,

4 5 6
,

9 9 3
,,

444440
,

6 88
,

7 2 1
,

37 2
,

542
,

8 24
,

1 39
,

38 3
,

36 4
,

34 2
,

84 3
,

40 7
,

9 5 1
.

9 2 9
,

9 4 0
,

7 2 8
,

5 0 0
,

3 6 8
,

9 8 9
,

5 8 5
,

4 1
,

4 15
,

5 3 9
,,

3333388
,

81 9
,

2 6 1
,

9 32
,

7 3 4
,

6 24
,

33 5
,

8 1 2
,

6 2 3
,

3 76
,

4 22
,

7 19
,

87 8
,

8 18
,

89 4
,

1 3 8
,

7 9 5
.

9 9 7
,

9 9 8
,

3 9 0
,

86 2
,

4 0 0
,,

77777 18
.

10 3
,

80 1
,

3 7 7
,

7 0 0
,

54 8
,

9 96
,

90 1
,

7 2 5
,

7 9 1
,

8 93
,

82 8
,

1 0 4
,

6 0 000

44444 3 24
,

525
,

5 1 3
,

49 3
,

3 3 4
,

7 7 0
,

4 88
,

5 0 5
,

6 1 5
,

4 89
,

6 5 6
,

60 8
,

6 11
,

9 0 2
,

6 5 3
,

9 7 8
,

5 7 4
,

5 9 2
,

9 14
,

1 3 0
,

5 3 3
,

84 8
,

3 6 111

55555 4 8
,

32
,

5 30
,

4 63
,

8 13
,

519
,

64 4
,

6 34
,

64 5
,

115
,

320
,

8 1 1
,

36 0
,

7 66
,

7 0 1
,

9 54
,

884
,

8 5 0 75
,

1 19
,

7 57
,

8 14
,

97 3
,,

888885 7
,

67 777

66666 4 4 7
,

2 19
,

4 36
,

20 1
,

4 4 8
,

6 65
,

45 2
,

6 72
,

4 13
,

5 69
,

56 1
,

2 99
,

44 1
,

4 0 6
,

6 7 5
,

80 6
,

87 4
,

6 7 4
,

774
,

6 71
,

4 4 4
,

6 7 0
,,

33333 7 9
,

80 0
,

5 7 3
,

6 37
,

53 7
,

5 67
,

56 4
,

8 34
,

63 5
,

5 65
,

56 3
,

8 16
,

4 4 5
,

8 53
,

8 5 9
,

5 5 1
,

8 54
,

7 7 3
,

4 24
,

7 6 7
,

3 5 1
,

68 1
,,

99999 99
,

4 46
,

6 69
,

86 0
,

66 7
,

8 0 4
,

8 85
,

4 3 9
,

440
,

4 38
,

70 6
,

43 7
,

4 42
,

7 77
,

83 9
,

66 6
,

8 6 1
,

8 58
,

788
,

9 9 222

77777 6 6 1
,

5 89
,

5 70
,

9 2 2
,

6 4 6
,

5 5 6
,

6 2 111

88888 8 44
,

6 80
,

5 4 7
,

26 6
,

30 9
,

9 9 1
,

26 3
,

24 777

99999 6 0 5
,

3 62
,

63 0
,

9 6 8
,

3 5 222

lll 000 593
,

6 0 1
,

9 3 5
,

7 9 999

lll lll 26 777

在训练集 t ar i ln 上
,

在上述指定参数下
,

得到的聚类结果分为 12 个类 (类 O到类 1 1 )
,

平均每个项

目类包含 83 个项 目
。

在基于 BI C R A 项 目聚类算法中
,

影响项 目聚类簇结果主要是三个参数
:

项 目类别因子 I
、

项目评

分因子 K 和集合差异度阂值 d
。

其中
,

集合差异度闭值 d 对项目聚类结果的影响最为明显
。

在算法

应用过程中
,

主要通过调节集合差异度阑值 d 影响项目聚类结果
。

一般情况下
,

集合差异度闭值 d 的取值越高
,

不同的项目聚到一个项 目类越困难
,

最终得到的项

目类越多
。

d 值越接近于 。 ,

在层次聚类过程中合并集合的尺度越松
,

项 目间比较容易合并到一个项

目类中
。

例如
,

在相同的参数条件下
,

同样工作在训练集 t ar i ln 上
,

当集合差异度阑值 d 取值为 0
.

4

时
,

得到的最终聚类结果包括 31 个项 目类
,

平均每个项 目类包括 28 个项 目
,

另外还包括 1 36 个孤立

点
; 而当 d 值为 0

.

5 时
,

只有 1个孤立点 (项 目 2 6 7)
。

从项 目在各类别中的分布情况看
,

当集合差异度闹值 d 取值比较小时
,

项 目聚集度比较高
,

生成

的终类数目比较少
。

此外
,

编号靠前
,

即生成时间较早的项目类中项 目个数普遍比较多 ; 编号靠后的

项 目类中项 目个数相对较少
。

这是因为当集合差异度阑值 d 取值较小
,

待聚类项 目同各项目集合的

最小集合差异度超出闷值 d 的可能性就比较小
,

按照 I B C R A 算法的聚类约定
,

待聚类项 目将和集合

差异度最小的项目集合合并
,

不会生成新的项 目集合
,

最终形成的项 目类数目比较少
。

在 IB C R A 项 目聚类过程中
,

项 目聚类顺序也会对聚类结果产生明显的影响
。

在层次聚类算法

中
,

聚类结果 的质量受对象聚类顺序影响比较大
,

由于 I B C R A 算法属于层次聚类中的聚结型层次聚

类
,

因而聚类次序同样对聚类质量产生重要影响
,

在算法设计中需要认真考虑
。

本文的 IB C R A 聚类

算法在项 目集合合并过程中
,

按照有评分的用户个数
,

从大到小排列依次聚类
,

是通过实验比较后选

择的
。

第 4 节对比实验显示了项 目聚类顺序对聚类质量的影响
。

( 2) 项 目相似性计算

基于项 目聚类的协同过滤推荐实验
,

是在基于 BI C R A 项 目聚类算法的基础上
,

利用 IB C R A 项 目

聚类实验得到的项 目聚类簇
,

在训练数据集 t ar i n , ,

i任 { 1
,

2
,

3
, 4

,

5} 上通过项 目相似性计算
、

最近邻居



基于高维稀疏数据双类的协同过渝推荐算法

查询和对未知项 目的评分预测进行协同过滤推荐
。

项 目相似性计算和最近邻居查询限定在同目标项

目同属于一个项 目类的项目
。

当目标项 目属于孤立点或者 目标用户对于与目标项目同属于一个项目

类内的其他项目都没有评分的情况下
,

则在全体项目集内进行项 目相似性计算和最近邻居查询
。

通

过与对应的测试集 t es t
, ,

i e ( 1
,

2
,

3
,

4
,

5} 内各个数据
,

计算并比较预测评分与实际评分的差值
,

得到

平均绝对误差 M A E 值
。

在完成 5 折交叉验证实验后
,

取 5 次实验得到的 M A E 值的均值M A E
,

作为

最终的实验结果
。

基于项 目聚类的协同过滤推荐实验
,

需要在基于 IB C R A 算法的项 目聚类实验的基础上进行
,

实

验输人除训练集
、

测试集数据以及需要指定的参数外
,

还需要 I B C R A 算法的项 目聚类实验得到的项

目聚类簇
。

实验具体的输人信息如下所示
:

A 实验训练集数据 t r a i n 、 ,

i e { 1
,

2
,

3
,

4
,

5 }

B 实验测试集数据 t e s t `
,

i e { l
,

2
,

3
,

4
,

5 )

C 项 目聚类簇 C l u s l e r

D 最近邻居查询个数 K en a ;

基于项目聚类的协同过滤推荐实验得到的实验结果
,

是基于各训练集及对应测试集数据的 M A E

值
,

5 次测试得到的 M A E 值的均值 M A E作为衡量协同过滤推荐算法优劣的主要指标
。

M A E值越小
,

协同过滤推荐算法的精度越高
。

在基于项目聚类的协同过滤推荐实验中
,

设定项 目类别因子 J = 6
,

项 目评分因子 K 一 20
,

集合差

异度阑值 d 一 0
.

7
,

最近邻居查询个数 K en a ; 一 20
。

得到的实验结果如表 4 所示
:

K 月口口 r

衰 4 基于 I B C R A 项目琅类的协同过盆推荐实脸结果

t留 t l t韶 t Z t份 3t t韶 t4 t韶 5t M A E

5

l 0

l 5

20

25

3 0

3 5

4 0

4 5

0
.

9 11 9

0
.

8 6 0 9

0
.

84 3 7

0
.

83 6 4

0
.

8 3 2 1

0
.

8 3 0 9

0
.

82 9 5

0
.

8 2 9 2

0
.

82 9 6

0
.

9 1 8 1

8 7 0 9

84 9 9

0
.

8 4 0 4

0
.

8 3 5 8

0
.

83 2 6

0
.

8 3 0 9

0
.

8 3 0 2

0
.

8 3 0 6

0
.

926 6

0
.

8 7 5 1

0
.

8 54 1

0
.

8 4 4 3

0
.

8 4 0 6

0
.

8 3 7 4

0
.

8 3 5 7

0
.

8 3 4 8

0
.

8 3 5 2

0
.

9 0 8 2

0
.

860 9

0
.

8 4 2 7

0
.

83 5 3

0
.

83 1 0

0
.

82 8 4

0
.

82 7 1

0
.

8 26 3

0
.

8 26 8

0
.

7 3 2 5

0
.

7 14 8

0
.

7 1 9 1

0
.

7 2 6 9

0
.

7 3 4 0

0
.

7 4 1 3

0
.

7 4 7 8

0
.

7 5 4 9

0
.

7 6 0 6

0
.

87 9 5

0
.

8 3 6 5

0
.

8 2 1 9

0
.

8 1 6 7

0
.

8 1 4 7

0
.

8 1 4 1

0
.

8 1 4 2

0
.

8 1 5 1

0
.

8 1 6 6

从上表中的实验结果中可以看到
,

基于 BI C R A 项 目聚类的协同过滤推荐算法的推荐结果的平均

绝对误差
,

除了受算法设计中的相似性计算
、

最近邻居查询规则
、

评分预测方法的影响外
,

还受到最近

邻居查询个数 K en a ;
参数取值以及实验数据集的影响

。

其中
,

最近邻居查询法则是协同过滤推荐算

法规则本身决定的
,

本文只是根据基于项 目聚类的协同过滤推荐的一些具体问题
,

在孤立点
、

类内项

目个数过少等情况下进行了相应的规则设定
,

没有对最近邻居查询规则做很大的改变
。

项 目相似性

计算和评分预测计算方法是影响推荐效果 的重要因素
,

但不是基 于项 目聚类的协同过 滤推荐的研 究

重点
。

基于项 目聚类的协同过滤推荐算法的研究重点是设计科学的项 目聚类算法
,

通过项 目聚类降

低数据稀疏性对项 目推荐的影响
,

并以此提高推荐算法的精度
。

本文选择采用余弦相似性计算方法

和加权平均评分预测法
,

是在此前研究文献对相似性和预测方法的介绍和对 比的基础上做出的选择
。

实验数据集作为外部因素也会对实验结果产生影响
。

从上表的实验结果 中可 以看到
,

算法工作

在 t ar isn 和 t es st 得到的 M A E 值明显小于前四组实验集和测试集
。

一般而言
,

实验数据集对算法的
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影响具有普遍性
,

即如果推荐算法 A 在某一训练集和测试集上得到的推荐结果的 M A E 值明显小于

其他组
,

则推荐算法 B 在该训练集及测试集上得到的推荐结果的 M A E 值也明显小于其他组
。

例如
,

在 4
.

1 节采用 K
一

m ea sn 算法进行项目聚类
,

并在此基础上进行协同过滤推荐
,

在 t es st 上计算得到的

M A E 值也明显小于其他四组
。

最近邻居查询个数 K en a ;
对推荐结果和推荐算法的效率影响明显

。

4
.

2 节将详细阐述 K en a ;

值

对推荐结果的影响
。

应用聚类算法
,

在项目聚类结果基础上进行协同过滤推荐
,

可以有效提高最近邻

居查询的效率
,

但推荐质量受到聚类效果的明显影响
。

良好的聚类结果一方面可以降低协同过滤推

荐计算的复杂度 ; 另一方面可以整体提高推荐算法的推荐精度
。

实验结果上
,

在取不同的 K en a ;

值

时
,

在不同的训练集和测试集上
,

预测结果的 M A E 值都有所下降
。

4 对比试验

本节共介绍了三个对照实验
。

对照实验 1 :
基于 K

一

m ea n s
项目聚类的协同过滤推荐实验 ; 对照

实验 2
:

全项目集协同过滤推荐实验 ; 对照实验 3 :
项目聚类顺序对推荐结果影响分析实验

。

对照实

验 1 的目的
,

是为了比较本文提出的 BI C R A 项目聚类算法同当前国内本领域研究使用最多的项目聚

类算法
,

即 K
一

m ea n s
算法的聚类效果进行比较

,

通过在基于各自算法得到的聚类结果上进行协同过滤

推荐
,

比较预测评分的平均误差来评价 IB C R A 算法同 K
一

m ea sn 算法的优劣
。

对照实验 2 同样是为了

验证 I B C R A 项 目聚类算法的聚类结果
,

比较对象是不经过项 目聚类
,

而在全项 目集进行协同过滤推

荐得到的推荐精度
。

对照实验 2 一方面可以验证 I B C R A 算法的聚类效果
,

同时也可以验证项 目聚类

对协同过滤推荐的积极作用
。

对照实验 3 的 目的是验证在项目聚类过程 中
,

项 目聚类顺序对结果的

影响
,

该对照实验选择了按照项目编号顺序聚类和按评分用户个数从多到少排列两种聚类顺序
。

.4 1 基于 --K m e a n s 项目聚类的协同过滤推荐实验

K
一

m ea n s
聚类算法是分割聚类的典型算法

,

在众多聚类应用中被广泛采用
。

K
一

m ea n s

算法由于

其简单易行
,

在当前协同过滤推荐算法的研究中使用广泛
,

在诸多文献中被作为项 目聚类
、

用户聚类
、

用户和项 目混合聚类的聚类工具
。

K
一

m ea n s
算法的主要思想是

:
预先指定聚类的个数 k

,

将
n
个聚类

对象分为 k 个类
。

首先随机选择 k 个对象代表 k 个类
,

每个对象作为该类的中心
。

而后
,

根据距离中

心最近的原则将其他对象分配到各个类中
。

初次分配完成后
,

以每个类中所有对象的各属性均值作

为该类新的中心
,

进行对象的重新分配
。

重复上述过程
,

直到聚类结果不再发生变化为止
,

即为最终

的聚类结果
。

K
一

m ea n s
聚类算法使用距离作为差异度的度量工具

。

传统的距离度量方法有欧式距离
、

绝对值

距离
、

明考斯基距离等〔̀ 0]
。

但是
,

从实验 的结果分析
,

在使用 K
一

m ea n s
算法进行项 目聚类

,

采用传统

的距离度量方法效果 比较差
。

在本文对项 目编号在 1 0 00 以内的 9 99 个项 目进行聚类时
,

无论是采用

欧式距离
,

还是采用绝对值距离
,

都会 出现大量项目聚集在一个项 目类的情况
,

不能很好地实现项 目

聚类的目标
。

因而
,

基于 K
一

m ea n s
的协同过滤推荐算法的研究人员选择项 目相似性计算公式度量项

目间距离 〔̀ 。〕 。

本文选择相关相似性度量项 目间的相似性
,

并以相似性计算结果作为项 目间距离的度

量值
。

在使用 K
一

m ea n s
算法对项 目集进行聚类时

,

初始聚类数目 K 值需要事先指定
,

K 值的选取对实

验结果有比较明显的影响
。

基于 K
一

m ea n s
项 目聚类算法 的协同过滤推荐实验的实验结果 如表 5

所示
。
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衰 5 基于 -K m ae sn 项目 . 类的协同过泣推荐实脸平均绝对误差值

K == S K = 10 K = 15

0
.

878 2 0
.

9 11 0 0
.

9 6 0 9

0
.

8 44 0 0
.

89 5 6 0
.

9 25 8

0
.

8 40 8 0
.

89 0 5 0
.

9 34 6

0
.

8 3 9 2 0
.

89 5 2 0
.

9 3 2 2

0
.

8 4 0 1 0
.

89 6 8 0
.

9 51 4

0
.

8 4 5 9 0
.

89 8 2 0
.

9 3 9 9

0
.

850 5 0
.

89 5 9 0
.

9 5 1 4

0
.

8 5 1 7 0
.

90 0 8 0
.

9 4 8 4

K = 2 0

0
.

9 6 6 7

0
.

9 5 7 3

0
.

9 7 0 3

将基于 K
一

m ae n s
聚类的协同过滤推荐结果

,

同基于 I B C R A 聚类的协同过滤推荐结果进行比较
。

其中 I B C R A 项目聚类设定项目类别因子等于 6
,

项目评分因子为 20
,

集合差异度阑值为 0
.

7
。

得到的

结果如图 1所示
。
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K
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从图 1中可以清楚地看到
,

在使用 K
一

m ea n s
算法进行项目聚类并应用聚类结果进行协同过滤推

荐时
,

实验结果随 K 值不同变动很大
。

当 K 值设定过大时
,

推荐精度不理想
。

同 IB C R A 算法得到的

推荐结果项 目
,

使用 K
一

m ea n s
算法进行的项 目聚类由于 K 值不 同得到的四组实验结果

,

即使是实验

效果最好的一组 (当 K 一 5 时 )
,

推荐精度也要低于 BI C R A 算法
。

实验证明
,

基于稀疏差异度和项 目

类别的 I B C R A 算法的聚类结果和评分预测结果要优于传统的基于分割聚类的 K
一

m ea sn 算法
。

此外
,

当最近邻居查询个数取值较大时
,

K
一

m ae n s
项 目聚类结果曲线有明显的

“
上翘

”

现象
,

表明

当最近邻居查询个数 比较大时
,

随着最近邻居查询个数的增大
,

推荐精度反 而有比较明显的下降
。

K
一

m ea n s
项 目聚类的四组实验结果 ( K 一 5

,

K ~ 10
,

K ~ 1 5
,

K 一 20 )推荐精度最高点
,

即平均绝对误差

M A E 值最小 的实验点基本在最近查询邻居个数为 15 到 20 之间
。

当最近邻居查询个数超过 20 时
,

新增加的邻居项 目同目标项 目的相似性 比较低
,

所 以通过加权得到的预测评分值失真
,

推荐精度 下

降 ; 但是
,

通过基于 I B C R A 项 目聚类和未进行项 目聚类的协同过滤推荐实验发现
,

当最近邻居查询

个数超过 20 时
,

推荐精度仍有提高的空间
。

实验说明 K
一

m ea n s
算法没有能够充分地将相似度最高的

项 目聚为一类
,

造成目标项 目所属类内同目标项 目相似度高的项 目个数比较少
。
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.4 2 全项目集协同过滤推荐实验

4
.

1 节对照实验验证 了 BI C R A 项 目聚类算法同传统的 K
一

m ea n s
项 目聚类算法相 比

,

聚类效果更

好
。

本节的全项目集协同过滤推荐实验的目的
,

就是为了比较基于项 目聚类结果的协同过滤推荐算

法和不进行项 目聚类
、

在全项目集上进行协同过滤推荐二者的推荐效果
。

全项目集协同过滤推荐实验在全体项目集而非与目标项目同属于一个项 目类的项 目间计算项 目

相似性
,

搜索最近邻居并进行评分预测
。

为了保证实验结果的对照效果
,

全项目集协同过滤推荐实验

同基于项 目聚类的协同过滤推荐实验一样
,

均采用余弦相似性计算项 目相似性
,

同时采用 2
.

4 节中评

分预测公式 ( 4) 预测用户对未评分项 目的评分
,

并采用 3
.

2 节的平均绝对误差 M A E 公式 ( 7) 作为评价

指标
。

实验采用 5 折交叉验证
,

训练集和测试集数据抽取和数据集划分方法和基于项 目聚类的协同

过滤推荐实验完全相同
。

全项目集协同过滤推荐实验经过 5 折交叉验证后
,

得到的实验结果如图 2 所示
。
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圈 2 甚于 IBC R A 项目 . 类与全项目集协同过谁推荐实验结果对比圈

从图 2 中可以看出
,

当最近邻居查询个数小于 20 时
,

基于 I B C R A 项目聚类的协同过滤推荐算法

同在全项目集进行协同过滤推荐的算法相比
,

M A E 值较小
,

协同过滤推荐效果更好
。

从实验结果可

以看出
,

在使用 IB C R A 算法对评分数据集进行项 目聚类
,

可以有效地将相似度较高的项 目划归一类
,

同一项 目类内的项 目间相似性较高
。

在类内进行项 目间相似性计算
,

可以在一定程度上降低数据稀

疏性对协同过滤推荐的影响
,

使得评分预测的结果更加有效
。

当最近邻居查询个数超过 20 时
,

全项 目集协同过滤推荐的精度开始超过基于 I B C R A 项 目聚类

的协同过滤推荐算法
,

但是彼此间差距比较小
。

当最近邻居查询个数为 45 时
,

基于 BI C R A 项 目聚类

的协同过滤推荐实验得到的 M A E 值超出全项 目集协同过滤推荐实验最多
,

但也只超出了 2 %
。

实验

证明当最近邻居查询个数较少时
,

基于 BI C R A 项 目聚类的协同过滤推荐算法推荐效果要优于未聚类

结果
;
当最近邻居查询个数较大时

,

基于 I B C R A 项 目聚类的协同过滤推荐算法的推荐精度基本可以

达到未聚类时的水平
。

在使用 I B C R A 算法对项 目集进行聚类
,

并在聚类结果的基础上进行协同过滤推荐
,

使得项 目相

似性
、

最近邻居查询以及加权评分预测的计算范围由全项 目集缩小到目标项 目所属的项 目类
,

使得项

目搜索范围平均减少了超过 80 %
,

大大提高了算法的效率
,

增大了研究成果实际应用的可能性
。

在推
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荐精度上
,

当数据集
、

实验条件及主要参数设置完全相同时
,

基于 BI C R A 项目聚类的协同过滤推荐算

法的推荐精度没有明显低于
,

甚至超过了传统的全项 目集协同过滤推荐算法
。

因而
,

实验证明基于

I B C R A 项 目聚类的协同过滤推荐算法能够兼顾算法的效率和效果
,

在一定程度上降低了先前基于聚

类的协同过滤推荐算法追求算法效率对推荐效果的影响
。

.4 3 项 目聚类顺序对推荐结果影响分析

I B C R A 项目聚类算法模仿了层次聚类算法的基本思想
。

在层次聚类算法中
,

影响聚类结果的一

个非常重要的因素就是聚类的顺序
。

聚类顺序的不 同选择会对聚类结果产生相当大的影响
。

为了验

证聚类算法中聚类次序对聚类结果的影响
,

同时为 I B C R A 项 目聚类算法选择较好的聚类输入次序提

供实验依据
,

本文设计了项 目次序对实验结果影响分析实验
。

项 目聚类顺序对结果影响分析实验设计了两种项目聚类顺序
: 一是按照项 目编号的大小

,

从 1
,

2

直至 9 9 9 顺序聚类
,

这也是实验数据集初始的项 目排列顺序
。

二是对项目集进行重新排序
,

排序的原

则是按照项目的评分用户数目多寡
,

评分用户数 目最多的项目排在最前
,

评分用户数目最少的项 目排

在最后
,

重新排列后的项 目存储在 O r
d

e ir n g 一维数组
。

在使用 IB C R A 算法进行项 目聚类时
,

聚类项

目的输入顺序按照 O r d e r i n g 数组的项目排列顺序
,

从 O
r
d

e r i n g〔o〕开始聚类
,

到 O
r

d
e r i n g 数组最后一

位存储的项目编号截止
,

聚类结束
。

为了保证实验结果的对照性
,

本实验除了在聚类过程中
,

项 目输

入次序不同外
,

聚类过程
、

项 目相似性计算过程
、

最近邻居查询过程和评分预测过程完全相同
,

实验数

据集和测试集的划分也完全相同
。

5 折交叉验证的实验结果显示
,

本文在设计基于稀疏差异度和项 目类别的项 目聚类算法时
,

项 目

聚类顺序按照项 目的评分用户数目排序
,

评分预测结果优于按照项目编号顺序聚类的评分预测结果
。

具体的实验结果数据如图 3 所示
。
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图 3 项目 . 类顺序对推荐结果影响分析实脸结果

在实验过程中
,

只有当最近邻居查询个数等于 5 时
,

顺序聚类得 到的实验结果 M A E 值小于按照

用户评分个数排列得到的 M A E 值
,

彼此相差 0
.

0 0 6 9
。

当最近邻居查询个数超过 5 时
,

顺序聚类得到

的实验结果 M A E 值开始高于按照用户评分个数排列得到的 M A E 值
,

证明后者的推荐效果更好
。

而

且
,

随着最近邻居查询个数的增加
,

按照评分用户个数排列和顺序聚类二者间的差距逐渐增大
,

从图 3
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中明显可以看到两条曲线间的垂直距离越来越大
。

项目聚类顺序影响聚类结果
,

直至影响协同过滤推荐结果的主要原因是 BI C R A 算法在聚类过程

中定义集合差异度主要是依靠项目类别和评分数据的稀疏差异度
。

其中
,

评分数据的稀疏差异度构

成了集合差异度计算公式的主体
,

而项目类别起到了调和的作用
。

算法评价集合稀疏差异度
,

主要是

测算待聚类项目的评分用户同项目类内项目评分数目最多的前 K 个用户的吻合度 ( K 为项目评分因

子 )
。

由于各个项目间评分用户个数差距较大
,

部分项目有近 2 00 个用户评分
,

而有的项目只有极少

的几个用户评分数据
。

按照项目编号顺序进行项 目聚类
,

由于项目编号排列在前的项目可能评分数

据很少
,

造成个别数据对结果的影响比较大
,

进而影响后面的聚类过程
。

按照用户评分个数重新排列

后进行项 目聚类
,

使得拥有最多用户评分数据的项目首先开始聚类
,

可以减少个别评分数据对聚类结

果的影响
。

从实验数据集的角度看
,

调整项目聚类顺序可以被认为是通过调整项 目维度的顺序
,

将密集的项

目列前移
,

使得用户一项目评分矩阵的前部分变得密集
,

有效降低数据稀疏性对聚类结果的影响
。

聚

类顺序排在最后的项 目评分数据很稀疏
,

易对聚类结果的准确性造成影响
。

但是根据顺序聚类法的

特征
,

聚类顺序偏后的聚类对象较聚类顺序靠前的聚类对象
,

对聚类结果的影响相对较小
。

因而将最

容易造成聚类结果失真的项 目放在最后聚类
,

可以提高聚类结果以及协同过滤推荐结果的准确性
。

5 结论

实验验证部分设计了基 于评分数据稀疏差异度和项 目类别的聚类算法 ( BI C R A 算法 ) 的项 目聚

类实验和基于 BI C R A 项目聚类的协同过滤推荐实验两个主要实验
,

实现 了实验数据集划分
、

数据集

输人和转换
、

BI C R A 项目聚类
、

项目相似性计算
、

最近邻居查询
、

评分预测
、

预测结果误差测定等基于

项 目聚类的协同过滤推荐算法的各个主要环节
。

通过 5 折交叉验证
,

得到了良好的实验结果
。

通过与使用广泛的基于 K
一

m ea n s
项 目聚类的协同过滤推荐算法比较

,

BI C R A 算法在推荐精度上

要优于 K
一

m ea n s
算法

,

聚类时间小于 K
一

m ea n s
算法

。

基于 BI C R A 项 目聚类的协同过滤推荐得到的

平均绝对误差在最近邻居查询个数小时
,

优于未经项目聚类而在全项 目集上进行协同过滤推荐得到

的实验结果 ; 当最近邻居查询个数比较大时
,

二者差距不是很大
。

在使用 I B C R A 算法进行项目聚类

时
,

项 目聚类顺序对实验结果有比较大的影响
。

通过实验分析
,

本文采用的按照评分用户数目由多到

少顺序聚类的实验效果优于按照项目编号顺序聚类的实验结果
。

除项 目聚类顺序外
,

算法主要参数设置对推荐效果也会产生明显 的影响
。

其中
,

集合差异度阑

值
、

项 目类别因子
、

项 目评分因子和最近邻居查询个数是主要的影响因素
。

通过上述四个参数的取值

变化
,

可以调节项 目聚类结果
,

并影响协同过滤推荐实验的平均绝对误差 (本文没有详细阐述这部分

内容
,

需要的读者可向作者索取 )
。

当前
,

个性化电子商务推荐系统的理论研究和实际应用仍然面对很多困难
。

本文对项 目聚类和

协同过滤推荐算法的研究虽然取得了 , 定的成果
,

但依然在算法的效率和推荐质量等方面存在着诸

多需要改进的地方
。

未来
,

基于高维稀疏数据聚类的协同过滤推荐算法需要在以下几个主要方面做

进一步的深人研究
:

( l) 进一步降低推荐算法计算的复杂度
。

虽然同需要反复迭代的 K
一

m ea n s
算法相比

,
IB C R A 项

目聚类算法一次聚类便可以得到最终结果
。

但是
,

在计算用户评分项 目个数
、

对用户集合重新排序等

若干个环节
,

当用户一项目评分数据集迅速增大时
,

计算量随之增长
,

在一定程度上影响推荐算法的

可扩展性
。



` 于高维稀疏数据爪类的协同过渝推落算法

(2 ) 算法的推荐精度仍有进一 步提高空间
。

实验结果虽然表明 IB C R A 项 目聚类结果好于

K
一

m ea n s
算法

,

但是在大数据量
、

数据集极度稀疏的情况下
,

基于 I B C R A 项 目聚类的协同过滤推荐效

果还有待进一步研究
。

( 3) 算法各参数对推荐结果的影响原因及规律分析有待进一步深化
。

本文在实验验证过程中
,

对

集合差异度闭值
、

最近邻居查询个数
、

项 目类别因子和项目评分因子进行了参数敏感性分析
,

得到了

初步的结论
。

但是
,

由于推荐结果受多个参数综合影响
,

具体每一个参数对推荐结果的影响规律
,

还

没有研究得非常透彻
,

特别是项目类别因子和项目评分因子的影响规律
。

此外
,

在参数敏感性分析过

程中
,

还需要考虑到实验数据集对结果可能产生的影响
。
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