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摘要:
 

通过聚类可以缩小用户近邻空间,从而一定程度缓解传统协同过滤推荐算法存在的可扩展性问题,但因部分

用户丢失了有效邻居而使得推荐精度不高。 为解决该问题,结合三支聚类提出了一种新的协同过滤方法。 该方法

分为线下聚类和线上推荐两个步骤。 对用户先进行聚类,进而将用户划为核心用户和边界用户,并对这两类用户

分别应用不同的聚类规则进行聚类;然后在目标用户所属的簇中产生一个预测评分,对属于多个簇的用户,则聚合

每个簇的评分得到其预测结果。 实验结果表明,该方法与现有基于聚类的协同过滤算法相比,能有效地提高推荐

精度。
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Abstract:
 

Clustering
 

can
 

be
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

users′
 

neighbor
 

space,
 

thereby
 

alleviating
 

the
 

scalability
 

of
 

traditional
 

collaborative
 

filtering
 

algorithms
 

to
 

a
 

certain
 

extent,
 

but
 

the
 

recommendation
 

accuracy
 

is
 

not
 

high
 

due
 

to
 

the
 

loss
 

of
 

effective
 

neighbors
 

of
 

some
 

users.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

new
 

collaborative
 

filte-
ring

 

method
 

combined
 

with
 

three-way
 

clustering
 

was
 

proposed.
 

The
 

proposed
 

method
 

included
 

two
 

steps:
 

offline
 

clustering
 

and
 

online
 

recommendation.
 

The
 

users
 

were
 

divided
 

into
 

core
 

users
 

and
 

boundary
 

users
 

by
 

clustering,
 

and
 

different
 

clustering
 

rules
 

were
 

applied
 

to
 

these
 

two
 

types
 

of
 

users
 

respectively.
 

The
 

prediction
 

score
 

was
 

calculated
 

based
 

on
 

the
 

cluster
 

the
 

target
 

user
 

belonged
 

to.
 

For
 

a
 

user
 

belonging
 

to
 

multiple
 

clusters,
 

the
 

scores
 

of
 

each
 

cluster
 

were
 

aggregated
 

to
 

obtain
 

its
 

prediction
 

score.
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

could
 

achieve
 

higher
 

accuracy
 

than
 

the
 

current
 

clustering-based
 

collaborative
 

filtering
 

algorithms.
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0　 引言

互联网的发展产生了海量的信息,也导致了信

息过载 [ 1- 2] 问题。 因此研究人员提出了能自动根据

用户的偏好信息将匹配的物品推荐给用户的推荐系

统( recommender
 

system,
 

RS) [ 3] 。 其中协同过滤推

荐( collaborative
 

filtering,
 

CF) 算法使用用户和物品

的交互信息进行推荐,并在许多领域都取得了很好

的推荐效果。 协同过滤算法可分为基于用户的协同

过滤( user-based
 

CF,
 

UCF) 算法和基于物品的协同

过滤算法 [ 4] 。 传统协同过滤算法搜索近邻时需要

遍历整个用户空间,算法效率随着数据规模增长而

下降,其可扩展性面临挑战 [ 5] 。 文献[ 6] 首先提出

了基于聚类的协同过滤算法,算法使用目标用户所

在的聚类簇替代全体用户空间,从而有效缓解可扩

展性问题,但是预测评分精度不高。
为此,陆续有学者对聚类算法在推荐中的应用

进行了研究,其主要目标是在保持聚类推荐算法的

可扩展性优势的同时提高推荐精度。 文献[ 7] 提出

了一种填充空白评分项的推荐算法,算法在填充后

的评分矩阵上使用基于物品聚类的协同过滤算法进

行预测,实验证明该算法可以提高预测评分精度。
文献[8]通过对不同聚类簇的用户间的相似度添加

不同的惩罚措施,并使用新的相似度产生预测评分,
实验表明预测精度相比于传统协同过滤算法有所提

升。 文献[9] 认为多次聚类能获得多个聚类结果,
选择和目标用户最相似的聚类簇作为近邻搜索空间

能提高近邻质量,实验结果表明该算法可以提高推

荐精度和在线推荐效率,但聚类成本会增加。 文献

[10]提出了针对 Top-N 推荐任务的用户模糊聚类

方法,实验表明该方法在精确度等指标上优于使用

K-Means 的协同过滤算法。 文献[11]将模糊聚类与

协同过滤结合,对目标用户在所属的所有簇中分别

进行预测,将聚合后的评分作为最终的预测评分,实
验表明精度优于传统基于聚类的协同过滤算法。 文

献[12]融合了用户偏好信息对聚类结果进行优化,
实验表明推荐精度有所提高。

经过对基于聚类的推荐算法的研究和分析,现
有研究按照聚类算法的不同可以分为硬聚类和软聚

类算法 [ 7- 11,
 

13] 。 现有聚类推荐算法都是使用单一的

聚类规则进行聚类,其在用户的评分数据较少、信息

不充足的情况下存在推荐准确率不高的问题。 鉴于

聚类的结果对发现的近邻质量有较大影响 [ 6,
 

9,
 

11] ,
对聚类环节进行改进就成为提升推荐精度的一种可

行方案。 基于此,本文提出了一种基于三支聚类的

协同过滤推荐方法,并通过实验验证了该方法的有

效性。

1　 相关知识

1. 1　 基于用户的协同过滤算法

基于用户的协同过滤算法使用近邻用户对物品

的意见在一定程度上预测目标用户的意见。 常用的

预测评分计算方法为

pu,i =r
-
u +

∑
v∈N( u)

sim(u,v) ·( r v,i -r
-
v)

∑
v∈N( u)

sim(u,v)
,

其中: pu,i 表示用户 u 对物品 i 的预测评分; r- u 是用

户 u 的平均评分; N(u) 是用户 u 的近邻用户(一般

选取前 K 个最相似邻居) ; r v,i 是用户 v 对物品 i 的

评分; r- v 是用户 v 的平均评分。 sim(u,v) 为用户 u
和 v 的相似度,其计算方法为

sim(u,v) =
min{ uv ,th}

th
·PC(u,v) ,

其中: uv 是同时被用户 u 和 v 评分过的物品集合。
考虑到用户评分数量的影响,对评分少于阈值 th 的

用户进行惩罚,其值一般由经验值确定,本文实验中

取值为 50。 PC(u,v) 使用皮尔逊相关系数进行度

量,其计算方法为

PC(u,v) =
∑
i∈ uv

(ru,i -r
-
u)(rv,i -r

-
v)

∑
i∈ uv

(ru,i -r
-
u) 2∑

i∈ uv

(rv,i -r
-
v)

2
。

1. 2　 三支聚类

在信息不充足的情况下,人们往往会采取不同

的策略进行决策,三支决策正是这样的策略方法。
而推荐和聚类都可以视为决策的过程,已经有学者

将三支决策用于优化推荐成本 [ 14- 15] 。
近年研究表明三支聚类 [ 16] 在不完整数据上聚

类准确度超过了传统聚类。 通过将三支决策思想应

用到聚类中,可将聚类簇分为三个区域,即核心域

( Co(Cm ) ) 、 边 界 域 ( Fr(Cm ) ) 和 外 部 域

( Tr(Cm ) ) 。 核心域的用户完全属于该簇,外部域

的用户完全不属于该簇,边界域的用户部分属于该

簇,且可能同时属于多个簇。 对不确定归属的用户

采用的决策规则为

Co(Cm ) = { x ∈ U v( x) ≥ α} ,
Fr(Cm ) = { x ∈ U β < v( x) < α} ,
Tr(Cm ) = { x ∈ U v( x) ≤ β} 。

ì

î

í

ï
ï

ïï
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　 　 Tr(Cm ) 可以通过对 Co(Cm ) ∪ Fr(Cm ) 求补

集得到,因此使用 {Co(Cm ) ,Fr(Cm ) } 就能刻画一

个簇。
1. 3　 样本密度及距离

文献[17] 提出了一种快速寻找到密度峰值点

聚类 ( clustering
 

by
 

fast
 

search
 

and
 

find
 

of
 

density
 

peaks,
 

DPC)算法,通过计算样本 i 的局部密度值 ρ i

和距离值 δ i ,绘制决策图后可以发现潜在的聚类中

心。 本文经过分析后认为决策图还可以区分聚类簇

边缘的离散样本。 本文使用文献 [ 18] 提出的改进

方法计算为

ρ i = ∑
j∈Neighbor( i)

exp( - d ij) ,

δ i =
min(d ij) ,

 

如果 ∃
 

j:ρ j > ρ i,

max(d ij) ,
 

其他,{
其中: ρ i 为样本 i 的密度值; δ i 为样本 i 的距离值;
d ij 为样本 i 与 j 之间的欧氏距离。 样本点 i 与属于

Neighbor( i) 的 样 本 距 离 越 近, ρ i 越 大, 一 般

Neighbor( i) 的大小取值为数据集规模的 1. 5%。

2　 基于三支聚类的协同过滤推荐

现有的聚类推荐算法在面对信息丰富程度不同

的样本时依然采用单一聚类算法进行划分,因此聚

　 　

类结果易受到干扰。 同时有些用户的评分过少,直
接在原始数据上进行聚类的结果往往不够准确。

对图 1 所示的模拟数据为例进行聚类,可以看

出位于中间区域的样本①、②难以确定归属,而其他

样本则可以确定所属的簇。 因此若能先对确定归属

的样本进行聚类,并对不确定的样本延迟决策,则可

以提高聚类结果准确性。

图 1　 模拟数据

Figure
 

1　 Artificial
 

data

基于上述分析,为提升基于聚类的协同过滤算

法的推荐精度,本文提出了基于用户的三支聚类方

法,并在此基础上实现了一种协同过滤推荐方法。
如图 2 所示,方法分为线下聚类和线上推荐两部分。
线下聚类环节中,使用三支聚类算法对用户进行聚

类;线上推荐环节中,在目标用户所在的簇中寻找最

近邻,计算目标用户对目标物品的预测评分。

图 2　 基于三支聚类的协同过滤推荐方法

Figure
 

2　 Collaborative
 

filtering
 

recommendation
 

method
 

based
 

on
 

three-way
 

clustering

2. 1　 三支用户聚类

推荐系统评分数据集的用户评分数据稀疏度

高,特别是数据集中不同用户的评分数量相差较多,
对评分数目过少的用户进行预测推荐的依据是不充

足的。 为此,先对用户进行划分,再进行聚类。
2. 1. 1　 用户划分规则 　 1)

 

将全体用户中评分数量

低于某个阈值的用户划分到边界用户 fringes。
评分数据中每个用户的评分数量各不相同,提

供给推荐系统的信息充足程度也不同,因此应首先

考虑对信息更充足的用户先聚类,阈值选取为 10。
2)

 

使用 1. 3 节介绍的方法计算每个用户的密

度值 ρu 和距离值 δu ,并寻找到潜在的密度峰值点

c ;随后将用户划分到 fringes 或 cores, 划分规则为

u ∈ cores,
 

ρu > 0 且
δu

ρu

<
δ c

ρ c

,

u ∈ fringes, 其他,

ì

î

í

ï
ï

ïï

其中: u 为待划分的用户; cores 为核心用户; fringes
为边界用户。

文献[17]指出,密度值 ρu 越低表示其周围的邻

居数量较少,距离值 δu 越低则表示其不是密度峰值

样本。 图 3 为图 1 的决策图,从图 1 中可看出样本

自动形成两个簇,位于中间区域的样本则需要确定

所属的簇。 根据密度值 ρu 和距离值 δu 的物理含义,
可判断出图 3 中区域 1 的样本更可能会被划分到核

42
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图 3　 模拟数据上的 DPC 决策图

Figure
 

3　 Decision
 

graph
 

of
 

DPC
 

on
 

artificial
 

data

心域,而区域 2 的样本更可能被划分到边界域。
依据 2) 将样本①、②、④、⑤、⑥划分到边界域

中,样本③和⑦作为聚类中心,这与我们的直观印象

是符合的,说明了划分规则的有效性。
2. 1. 2　 三支决策规则 　 由于边界用户 fringes 中的

用户信息不充足,使用传统聚类方法划分可能出现

误分类。 因此考虑对 fringes 用户采用三支决策规

则决定一个用户的归属。 在三支决策中,用户可能

被划分到某一个簇的核心域,也可能被划分到某一

个或多个簇的边界域。 具体划分规则如下。
1)

 

计算用户 u 的邻居分布在各个簇的比例,该
值也用来度量用户对边界域的隶属度,

P(u Cm) = (v v ∈ Neighbor(u) ∩ v ∈ Co(Cm))
Neighbor(u)

,

其中: P(u Cm) 表示用户 u 的邻居中属于 Cm 的比

例; Neighbor(u) 为目标用户 u 的前 λ 个最近邻居;
Cm 为三支用户聚类算法第 2 步核心域聚类后的第 m
个簇; Co(Cm) 为 Cm 的核心域。 实验中 λ 取值过大

或过小都不利于样本的分配,本实验中取值为 10。
2)

 

结合三支决策,使用 P(u Cm ) 值作为划分

的参考依据。 划分规则为

Co(Cm ) = {u ∈ U P(u Cm ) ≥ α} ,
Fr(Cm ) = {u ∈ U β < P(u Cm ) < α} ,{

其中: Co(Cm ) 为 第 m 个 聚 类 簇 Cm 的 核 心 域;
Fr(Cm ) 为 Cm 的边界域; U 为全体用户集合; α 和 β
为基于三支决策的用户聚类算法的一对阈值参数。

针对稀疏评分数据的用户聚类算法,如算法 1。
算法 1　 基于用户的三支聚类算法

输入:
 

训练集 U ,聚类簇数目 N ,三支决策阈

值 α 和 β ,三支决策近邻数目 λ。
输出:

 

三支聚类结果 C。
Step1　 数据划分 　 按 2. 1. 1 节的划分规则,将

训练集 U 划分为两个互补子集,即核心用户 cores 和
边界用户 fringes ;

Step2 　 核 心 用 户 聚 类 　 对 cores 用 户 调 用

K-Means 算法,聚类结果即为聚类簇的核心域;
Step3　 边界用户划分 　 按 2. 1. 2 节将 fringes

用户分配到已有簇的核心域 Co(Cm ) 或边界 域

Fr(Cm ) 。
2. 2　 预测评分

在 1. 1 节中介绍了基于用户的协同过滤算法的

预测评分计算方法,但三支用户聚类中存在另一个

不同之处: Fr(Cm ) 中的用户可能同时属于另一个

簇。 那么在每个簇中都可以产生一个用户 u 的预测

评分 pCm

u,i 和 pC n

u,i 。 本文采取的方法是对每个聚类簇

计算一个预测评分值,聚合后得到最终预测值,评分

聚合示意图如图 4 所示。

图 4　 评分聚合示意图

Figure
 

4　 The
 

fusion
 

of
 

prediction
 

scores

具体计算方法为

P u,i = ( ∑
cm∈C( u)

·μ
u,Cm ·pCm

u,i) / ( ∑
cm∈C( u)

μ
u,Cm ) ,

其中: P u,i 为最终预测评分; μ
u,Cm 为用户 u 在聚类簇

Cm 中的隶属程度,若用户 u ∈ Co(Cm ) 则 μ
u,Cm = 1,

否则 μ
u,Cm = P(u Cm ) ;pCm

u,i 为得到的用户 u 在聚类

簇 Cm 中的预测评分。

3　 实验方法及结果

3. 1　 实验设计

为验证本文提出的基于用户的三支聚类协同过

滤推荐方法的有效性,设计了对比实验,参与对比的

实验算法有:基于用户的协同过滤算法( UCF) 、基于

K-Means 用户聚类的协同过滤推荐算法( UCCF(K-
Means) ) 、基于模糊用户聚类的协同过滤推荐算法

( UCCF( fcm) )和本文提出的算法。
实验数据采用 MovieLens-100k 数据集,包含了

943 个用户对 1
 

682 部电影的 100
 

000 条评分数据,
评分范围为 1 ~ 5,分值高低代表喜好程度。 采用

K-fold 交叉验证法将数据集按 4 ∶ 1 比例随机划分

为互不相交的训练集和测试集,共产生 5 组不同的

训练集和测试集。
采用的评价指标为平均绝对误差 ( MAE) 和均
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方根误差(RMSE) ,计算为

MAE = (∑
k

i = 1
pu,i - ru,i ) / k,

RMSE = (∑
k

i = 1
( pu,i - ru,i)

2 ) / k ,

其中: pu,i 是用户 u 对物品 i 的预测评分; ru,i 为测试

集中的真实评分; k 为测试集评分数量。 MAE 与

RMSE 值代表的意义相似,值越低意味着推荐精度

越高,并且 RMSE 还能体现方差大小。
3. 2　 实验结果

实验采取网格搜索法确定三支决策阈值。 首先

固定 α = 0. 6,β 在[0. 1,
 

0. 4]区间按步长 0. 1 进行

遍历取值,选取合适的 β 值;随后 α 在[0. 5,
 

0. 9]区

间按 0. 1 的步长遍历并选取合适的 α 值。 其他参数

取值为聚类数目 N = 3; 三支决策近邻数目 λ= 10;
推荐系统近邻数目 K = 10。 综合对比后 α 和 β 分别

取值 0. 6 和 0. 2。
随后验证聚类数目 N 对推荐精度的影响。 聚

类数目 N 取值范围为[ 2,
 

6] ,其他参数不变。 实验

结果见图 5。 从整体趋势看,改变聚类簇数目 N 可

以使推荐结果更加精准;但是当 N 取值过小或过大

时,聚类结果都不能达到最符合真实分布的情况。
从具体对比看, UCCF ( K-Means) 和 UCCF ( fcm ) 的

MAE 值随着 N 增加而降低, N = 3 时 MAE 值达到最

低,本文算法在 N 小于 4 时取得最小值; N 达到 4 之

后三种方法的 MAE 值都持续增加。 在相同条件下,
UCCF( K-Means) 的 MAE 值最高,本文提出算法的

MAE 值在三种算法中最低。

图 5　 MAE 随聚类中心数目变化图

Figure
 

5　 Effect
 

of
 

cluster
 

numbers
 

on
 

MAE

接着验证近邻数目 K 的影响。 实验参数更改

为聚类数目 N = 3,其他参数不变。 实验中 K 取值区

间为[5,
 

20] ,步长为 5。 实验结果如图 6。 从整体

趋势看,MAE 值呈先下降后平缓趋势,说明随着 K
的增加,新增的邻居和目标用户的相似度是逐渐降

低的,对提升推荐精度作用有限。 从不同算法的对

比看, K 值取 5 时,各个算法的 MAE 值比较接近;随

着 K 值增长到 10,UCCF(K-Means) 的表现最差,其
余三个算法有差距但比较接近,本文的算法的 MAE
值最低;随着 K 值增大,UCCF(K-Means)、UCF、本文

的算法三者之间的差距变大后保持相对稳定,本文

的算法的精度依然最高。

图 6　 MAE 随近邻数目变化图

Figure
 

6　 Effect
 

of
 

neighbor
 

numbers
 

on
 

MAE

最后为了验证算法的稳定性,我们在划分好的

5 组训练集和测试集上进行了实验,分别对比了

MAE 和 RMSE 指标,近邻数目 K = 15。 实验结果如

图 7、8。

图 7　 算法在不同数据集下的 MAE
Figure

 

7　 Comparison
 

of
 

MAE
 

on
 

different
 

datasets

图 8　 算法在不同数据集下的 RMSE
Figure

 

8　 Comparison
 

of
 

RMSE
 

on
 

different
 

datasets

从 图 7 可 以 看 出 在 MAE 指 标 上, UCCF
(K-Means)在所有数据集下的 MAE 值都是最高的;
与 UCCF( fcm)相比,本文算法的 MAE 值更低,在 2
个数据集上有明显下降,另外 2 个数据集上略有降

低;与 UCF 相比,本文算法的 MAE 值都不高于 UCF
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的。 从图 8 可以看出,RMSE 指标仅在数据集 5 上

略高于 UCF 的,但仍和 UCCF( fcm) 的相当,其他情

况下优于 UCF 和 UCCF( fcm)的值。

4　 结论

本文将三支决策引入到推荐系统的聚类环节,
将用户划分为核心用户和边界用户并分别应用不同

的聚类规则,避免信息不充足的用户对聚类造成的

干扰。 实验结果表明提出的方法可以在不使用额外

信息的前提下提高推荐预测精度。 本文的研究对象

是静态数据,后续可将本文的研究思路进一步应用

于动态数据。
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