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摘要

电子商务系统在为用户提供越来越多选择的同时，商品信息过载现象越来越

严峻，其结构也变得日益复杂，用户想要从商品海洋里迅速便捷地找到自己真正

需要的商品越来越困难，于是电子商务个性化推荐系统应运而生。

推荐算法是推荐系统中最核心的部分，在很大程度上决定了推荐系统性能的

优劣。协同过滤推荐根据与用户兴趣爱好相同或相似的其他用户的评价产生推

荐，个性化程度高，是目前应用最广泛、最成功的推荐技术，但它在实际应用中

还存在很多缺陷：如预测评分中用户相似性计算不准确，实时性差、推荐精度不

高等。

本文针对推荐系统的实时性要求，提出了基于项目簇偏好的用户聚类算法。

该算法首先基于项目属性对项目聚类，得到用户对不同项目簇的偏好，然后利用

K．means聚类算法对用户进行聚类，将相同或相似兴趣的用户分到同一类中，这

样可以找到离当前用户最近的几个聚类，然后在这几个聚类中搜寻最近邻居，避

免了在整个用户群上搜寻，提高了实时响应速度。

K．means聚类算法由于随机选取初始聚类中心，这样得到的聚类结果随机性

很大。本文将用户在不同项目簇上的评价差异作为用户距离，采用克鲁斯卡尔

(kruskal)算法生成初始聚类中心，使得初始中心靠近类中心，这样得到的聚类

更符合实际。

针对传统方法没有考虑项目之间的内容关系而影响推荐精度问题，本文提出

了基于项目相关性的协同过滤算法。该算法首先将项目相似性引入到预测评分中

的用户相似性计算，避免了不相关项目对用户相似性计算的干扰，其次，在预测

评分中增加时间权限，使得越新的用户兴趣在推荐过程中的权值越大。

最后利用MovieLens数据集进行两个实验：最近邻居搜寻效率实验和协同过

滤算法实验。前者的度量方法是最小空间内搜索到更多的邻居，实验结果表明基

于项目簇偏好的的K．means聚类算法可以在更小的用户空间内搜索到更多的邻

居用户，提高了查找用户最近邻的效率和精度；后者以MAE作为评价指标，对

本文设计算法和传统算法进行性能比较，实验结果表明本文设计算法得到了更好

的推荐效果。
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ABSTRACT

E—commerce system gives users more and more choices，meanwhile，information

overload is grim increasingly and framework of system becomes more complex，then

it becomes more and more difficulty for users to find what they like，then e-commerce

personalized recommedation system appears．

The recommendation algorithm is the core of the recommedation system，and it

determines recommendation results to a great extent．Collaborative filtering system gathers

ratings from people of the same interest with the target user and then creates

recommendations，and it has a high degree of personalization，SO it is the most
successful and popular method．However,there are still many deficiencies in practical

application，such as inaccurate calculation in user similarity,the real．time response，

new—item and accuracy problems．

This paper proposed a clustering users algorithm based on users preference for

item sort to meet the needs of real—time．The algorithm firstly clusters items based on

attributes，and gets users preference for item sort．Then it uses k-means clustering to

cluster users，and 1ets the users with the same interest in the same class．We Can find

the user’S nearest neighbor from several nearest clusters to avoid the entire users base，

and enhance the real-time response speed．
Because the first center of k—means clustering iS random．it will result that USer

clUSters are random．This paper USes kruskal algorithm witll user difference evaluation on
item sort to produce the first centers，and 1ets the first centers are near to class centers．

then gets clusters with high accuracy．

The user-based CF algorithm doesn’t consider item relevance，which affects the
accuracy,and takes the user’s interests in different time into equal consideration．

which leads to the lack of effectiveness in the given period of time．In order to revolve

these issues，this dissertation advances a CF algorithm based on item relevance．The
algorithm adds item relevance to calculate user similarity,then avoids disturbance of

unrelevant item，at the same time，it adds time as a weight for computing missing
ratings，and makes the interests approaching the gathering time have bigger weight in

recommendation process．

In the end，this paper takes two experiments with MovieLens data sets：experiment

of searching for nearest neighbor and CF algorithm experiment．The first experiment USeS
minimum space searching for more neighbors to estimate result，and experiment results show



江苏大学硕士学位论文

that k-means clustering based on preference for item sort can find more neighbours from

minimal space than k-means clustering，and it improves accuracy of finding neighbour；The

second experiment useds MAE to evaluate recommedation quality．Compared the

improved recommedation algorithm and traditon recommedation algorithm，

experimental results show that the improved algorithm is more precise and gives
better prediction in accuracy．

Key words：personalized recommendation；collaborative filtering；item attributes；

preference for item sort；the first center of k·means clustering；
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1．1课题的背景及意义

第一章绪论

电子商务是信息时代中产生和发展起来的新事物，也是信息技术和信息化建

设的必然产物。随着互联网的普及和企业信息化程度的不断提高，电子商务正以

令人难以置信的速度蓬勃发展。电子商务使得个人或企业通过网络，采用数字化

电子方式进行数据交换和开展商务活动，目前己拥有在线购物、网上银行、在线

支付结算系统、电子票据、网上商情广告等多种类型的电子商务形式。

但是，电子商务系统在为用户提供越来越多选择的同时，商品信息过载的现

象越来越严峻，其结构也变得同益复杂，用户在大量的商品信息空间中无法快速

便捷地找到自己真正需要的商品。如何对电子商务信息进行有效的组织利用，如

何尽可能地了解顾客的兴趣爱好，以优化网站设计，从而方便顾客购物，成为电

子商务发展迫切需要解决的问题。于是个性化推荐系统应运而生。

所谓个性化服务，是在顾客浏览Web站点时，系统尽可能地迎合每个顾客

的浏览兴趣并且通过不断地调整自身布局来适应顾客的兴趣变化，使得每个顾客

都有为该web站点唯一顾客的感受n1。其作用主要表现在以下三个方面：将电子

商务网站的浏览者转变为购买者；加强电子商务网站的交叉销售能力；提高客户

对电子商务网站的忠诚度乜1。

个性化推荐系统使得网站主动适应每个客户的特定需求，为每个客户创建适

应客户个性化需求的电子商店，从而为每个客户提供不尽相同的个性化购物环

境，为电子商务系统实现“一对一营销”的个性化服务提供了可能。目前，几乎

所有大型的电子商务系统，如eBay、Anlazoll、CDNOw、淘宝网、当当网等都

不同程度地使用了各种形式的推荐系统。研究表明，电子商务的销售业务使用个

性化推荐系统后，销售额能提高2％至8％，尤其是书籍、电影、音像、百货等

相对价廉且种类繁多的商品口1。电子商务个性化推荐系统具有良好的发展和应用

前景。在日趋激烈的竞争环境下，电子商务推荐系统能够有效保留老客户，发展

新客户，提高企业的销售额。成功的电子商务推荐系统将会产生巨大的经济效益

和社会效应。
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顾客在浏览电子商务网站时都会产生大量的数据信息，不仅有本次的交易信

息，还有利用搜索引擎以及在站点内浏览的相关数据，这些数据中包含了对市场

分析及预测非常有益的潜在信息。在日益激烈的电子商务竞争中，任何与消费者

行为有关的信息对商家来说都是非常宝贵的，但是这些数据资源中所蕴涵的大量

有益信息至今却未能得到充分地挖掘和利用。数据挖掘技术为研究用户浏览行为

提供了工具，能对电子商务网站上的各种数据进行分析，挖掘出具有实际应用价

值的知识模式，使得企业更有效地改善客户关系、更好的运作站点和向客户提供

更优质的个性化推荐服务，从而为企业带来更好的效益，有利于提高商业站点的

竞争力，同时也方便了用户浏览商品和购物，可谓一举两得。因此，将数据挖掘

技术应用于电子商务推荐系统具有非常重要的现实意义。

1．2国内外研究现状

自1997年Resnick和Varian提出世界上第一个电子商务推荐系统以来，推

荐系统在电子商务、网络经济学和人类社会学等领域一直保持很高的研究热度并

逐渐成为-f-j独立的学科。各种推荐算法涵盖包括认知科学、近似性理论、信息

检索‘4l、管理科学跚、市场营销建模阶1等在内的众多研究领域Ⅲ。

国外很多研究机构在推荐系统上投入大量精力。ACM从1999年开始每年召

开一次电子商务研讨会，其中有很多文章都是研究电子商务推荐系统的。同年，

SIGKDD小组设立WEBKDD研讨组，研究内容主题集中在电子商务中的web

挖掘技术和推荐系统技术上。第7届国际人工智能联合会议IJCAI把

E．Business&the Intelligent Web作为一个独立的研讨小组，而ACM下面的信息检

索特别兴趣组SIGIR在召开的第24届研究和发展会议上，开始专门把推荐系统

作为一个研讨主题。与此同时，第十五届人工智能会议、第一届知识管理应用会

议PAKM等也纷纷开始将电子商务推荐系统作为研究主题。近几年来，国际学

术界出现了大量关于计算机网络信息整合的推荐研究：AeM设立推荐系统年会；

计算机领域的人机交互、数据挖掘和机器学习顶级会议(如slGcHI，KDD，slGIR

等)中，推荐算法的文章逐年增／JH；国际数据分析领域的高阶期刊(如IEEE，ACM

等)刊载数篇推荐系统方面的文章。纽约大学(AlexanderTuzhilin)、美国密歇根大

学(PaulResnick)、卡内基梅隆大学(JaimecaUan)、微软研究院等都在研究信息领域

2
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的推荐系统，其中，美国密歇根大学在2006年开授了由PaulResnick主讲的推荐

系统课程。到目前为止国外已有许多成型系统，5II．-NEC公司的“V 5-7820"系

统，IBM公司P．S．Yu等人研究的SpeedTracer系统等眵1。

个性化服务技术在国内是自2000年以来逐渐成为研究热点的，目前国内学

者和研究机构开发了一些个性化服务的原型系统，而一些信息服务商也在其数据

库产品中推出了简单的推荐服务功能。清华大学推出的混合推荐系统

openBookmark通过集中管理用户群的Bookmark来实现混合推荐；南京大学的

潘金贵等人设计并实现了个性化信息检索智能体DOLTRI Agent系统；上海理

工大学的陈世平、周福华等研究和开发了面向领域的个性化智能检索系统

Myspy，它可实现基于智能代理的信息过滤和个性化服务，其利用同义词词典、

蕴涵词词典和辅助词典，对查询词进行概念搜索，返回与查询需求相似的文档；

万方数据的iLib系统具有相似资源推荐的功能，可根据用户当前访问的文献资

源推荐内容相似的其他资源；国内CNKI的中国期刊全文数据库，除了提供相似

资源推荐外，还具有根据文献的引用信息、作者信息进行引用文献、被引文献、

同作者文献等推荐的功能。但总体来说，我国电子商务推荐系统相对国外差距较

大，起步晚、理论研究落后是影响我国推荐技术发展的直接原因，现有的推荐系

统在推荐深度、规模和质量方面都落后于国外。

1．3个性化推荐系统面临的主要挑战

电子商务个性化推荐是一个新兴的领域，尽管目前已经取得了一定的研究成

果，但仍面临很多挑战，主要包括以下几个方面：

(1)稀疏问题。它是推荐技术中的重要问题之一阳1。在任何大型的推荐系统

中，用户和项目的数量非常庞大，并且随着时间的推移会越来越多，那么用户对

项目的评价数据也应该越来越多，但是，实际上每个用户不可能对每个项目都进

行评价，据统计，一般用户购买商品的总量仅占网站总商品量的1％．2％左右，

用户对项目的评价数据也仅如此，造成用户一项目评价矩阵非常稀疏(即稀疏矩

阵)，这种情况带来的问题是得到用户间的相似性不准确，邻居用户不可靠。

如表1．1和表1．2描述的是不同稀疏程度的用户一项评价矩阵。很明显，表

1．1比表1．2的数据更稀疏，那么根据表1．2得到的邻居用户肯定比表1．1准确，
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而现实的协同过滤推荐系统中的用户一项评价矩阵的稀疏程度却跟表1．1类似，

这样得到的邻居用户不准确，从而影响推荐效果。

表1．1稀疏的用户一项评价矩阵

＼日用八 项目1 项目2 项目3 项目4 项目5 项目6
用户1 1

用户2 4 5

用户3 3

用户4 2 1

用户5 2

表1．2稠密的片j户一项评价矩阵

＼题目

川入 项目1 项目2 项目3 项目4 项目5 项目6
Hj户l 2 5 4 1 2

用户2 3 1 2 5

Hj户3 4 2 3 2

刚户4 2 4 3 1

用户5 5 2 4 3

目前解决这问题主要有三种方法：设置初始评分，基于人工智能的方法和基

于降维思想的方法。如，采用Horting图n01、聚类⋯1、贝叶斯网络n23及粗糙集‘131

等手段，增加用户在项目空间上重叠的数目，以降低数据稀疏性；采用奇异值分

解n4J、潜在语义索引n51、矩阵划分等技术降维，使数据变得更稠密些。

(2)冷启动问题。它分为新项目和新用户两种问题。在推荐系统中，新项目

加入数据库后必须等待一段时间才有用户查看或评价，在评价达到一定数量之前

无法对此项目进行推荐，即新项目问题，这在协同过滤推荐系统中尤为突出。目

前，一般考虑使用组合推荐的方法来应对。新用户问题是指，系统没有或很少存

储新用户的信息，包括查看项目的历史记录和对项目的评价，基于模型的方法无

法获得训练数据而基于规则的方法难以进行推理，使得对新用户的推荐无法进

行。近期，有用到对象熵、受欢迎程度、用户个性属性等来解决此问题。

(3)可扩展性问题。由于用户没有对足够多类别的项目进行评价，推荐系统

往往无法完全掌握用户每个方面的兴趣和需求，于是就有过拟合现象，即系统推

荐给用户的项目与用户刚刚看过的不太相似或不相关。该问题本质上来自于数据

的不完备性，这在实际应用中无法完全避免。在信息检索领城，这类问题普遍存

4
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在，解决的主要方法是引入随机性，使算法收敛到全局最优或者逼近全局最优。

(4)推荐准确度。现有的个性化推荐系统不能很好地根据用户的历史信息和

当前的会话进行分析和判断，得出准确的推荐方案，使得经常推荐一些不符合用

户兴趣或需求的商务信息或商品，要么干脆一视同仁，给每个人推荐一样的信息，

这就导致推荐准确度不高。即使能达到预期效果，那也是在用户额外提供信息以

及部分人工分析的情况下得到的，智能化程度有待提高。

(5)实时性。互联网上存储的信息以指数级增长，使用网络的用户也越来越

多，这样要为大量的在线用户提供个性化推荐，实时性很难保证。此外，推荐系

统的推荐准确度和实时性是一对矛盾，大部分推荐技术为了保证实时性，是以牺

牲推荐系统的推荐质量为代价的。在提供实时推荐服务的同时，如何有效提高推

荐系统的推荐质量，有待进一步的研究。

(6)有效数据挖掘。用户在商务网站上浏览或购物过程中，都会产生大量数

据信息，不仅有本次的交易信息，还有利用搜索引擎的信息以及在站点内进行浏

览的相关数据，但当前大部分电子商务推荐系统都只利用了这些信息的极小部分

进行推荐，从而影响了推荐效果。

(7)推荐结果解释。推荐系统为了说服用户选择其推荐，需要向用户解释推

荐产生的原因，但目前的个性化推荐系统只是通过简单的浏览排行、销售排行以

及其他用户对项目的评价信息等方式来达到上述目的。需要进一步研究更加有效

的方法向用户解释产生推荐的原因，来增强用户对推荐系统的信任度，从而说服

用户选择推荐系统的推荐。

1．4本文的主要研究内容

本文通过对协同过滤及其在电子商务推荐系统中的应用、面临的问题和挑战

以及相应的解决方法进行了详细的分析与研究，提出了一种基于项目簇偏好的用

户聚类方法，改进了预测评分过程中的用户相似性计算方法，并考虑了用户兴趣

随时间变化的情况，这样便保证了系统的实时性，解决了新项目问题，提升了推

荐精度，实验证明，达到了预期效果。

本论文所做的主要工作如下：

(1)构建项目属性矩阵，基于项目属性相似性进行项目聚类，得到用户对不
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同项目簇的偏好，并将项目相似性引入预测评分过程中，避免了不相关项目的干

扰，提升了推荐精度，并间接解决了新项目问题。

(2)基于用户一项目簇矩阵，通过改进的K．means聚类算法对用户进行聚

类，将有着相同或相似品味的用户分到同一类中，这样就可以在跟目标用户最近

的几个聚类中搜寻最近邻，避免了在整个用户群上搜寻，提高了实时响应速度。

(3)传统推荐算法将用户不同时间的兴趣等同考虑，时效性不足，本论文在

预测评分中增加时问权限，使得越新的用户兴趣在推荐过程中越重要，提高了推

荐的准确度。

(4)利用MovieLens数据集进行实验，采用绝对偏差MAE作为评价指标，

对改进算法和原算法进行性能比较。

1．5本文的组织结构

全文共分为六章，文章结构和各章节主要内容如下：

第一章绪论

本章主要介绍了本课题的研究背景及意义，国内外研究现状，并简单介绍了

本文研究的主要内容和文章组织结构。

第二章基本概念及相关技术

本章主要介绍了电子商务个性化推荐系统的基本理论，并简单介绍了协同过

滤推荐技术以及其中涉及到的数据挖掘、聚类等技术。

第三章基于项目簇偏好的用户聚类

本章将项目属性相似性引入项目聚类，在此基础上利用用户对不同项目簇的

偏好信息，采用改进的K．means聚类算法将有相同或相似品味的用户聚为一类，

缩小了搜索最近邻范围，减少了搜索最近邻的时间，满足系统实时性要求，并间

接解决了新项目问题。

第四章基于项目相关性的协同过滤推荐

本章针对传统方法中不相关项目对用户相似性计算的干扰问题，提出基于项

目相关性的用户相似性计算方法，并在预测评分的过程中增加时间权限，使得接

近采集时间的用户兴趣在推荐过程中具有更大权值。

第五章实验与分析

6
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在前两章给出改进算法的基础上，应用MovieLens数据集对改进后的算法进

行验证，并对实验结果进行详细分析。

第六章总结

对本课题的研究工作进行总结，并对下一步的工作提出展望。

7
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第二章 电子商务个性化推荐系统

电子商务正成为贸易发展的新方向，它不再受时空的限制，改变了贸易形态，

加速了商品流通，缩短资金周转时间，有效地降低企业生产成本，使得企业从有

限的资源中获得更大的利润，提高了竞争力。电子商务已成为世界经济市场中必

不可少的组成部分，但在购物过程中，它需要用户逐个浏览商品及商家信息，这

与人们R常的购买行为是有差异的，具体表现在以下方面：(1)用户获得的各种商

品信息仅仅是事先定义好的静态子目录，有时也会有些图片或文字描述信息，但

用户却不能近距离观察或触摸商品，这样缺乏真实感；(2)用户需要花费很多时

间来浏览商品信息，并对所有商品进行比较。显然，这种方法是低效率的，而且

随着商品信息的增多，信息过载越来越严重，用户往往花费大量时间获得的却不

是自己所需要的信息，这势必影响用户的购物兴趣。这些问题集中反应了第一代

电子商务系统在智能化和自动化程度上的不足，理想的做法是把客户真j下需要的

信息直接提供给客户，使得以商品为中心转变为以客户为中心，创建个性化服务

的电子商务推荐系统，于是，第二代电子商务系统——电子商务个性化推荐系统

应运而生。

2．1个性化推荐系统概述

电子商务推荐系统正式的定义是Resnick&Varian在1997年给出的： “它是

依据电子商务网站向客户提供的商品信息，帮助用户决定应该购买什么商品，模

拟销售人员帮助客户完成购买过程”n61，它根据用户的兴趣爱好推荐符合用户

兴趣爱好的商品，因此也称电子商务个性化推荐系统。

2．1．1个性化推荐系统的作用

电子商务个性化推荐系统和销售系统、决策支持系统既有相同之处又有区

别。销售系统是帮助销售人员把商品销售出去；而决策支持系统是帮助生产者决

定什么时候生产什么产品，其目的是为产品生产企业服务。而推荐系统是帮助用

户决定购买什么商品，是面向用户的系统。推荐系统的服务对象是用户，系统的

8
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目标是为用户提供项目推荐。用户是指推荐系统的使用者，即电子商务网站中的

用户。项目是被推荐的对象，即电子商务网站中的商品或服务，也就是最终推荐

系统推荐给用户的内容。

电子商务个性化推荐系统不仅能为用户服务，而且能给电子商务网站带来丰

厚的商业利益。主要体现在以下几个方面：

(1)提升电子商务网站的服务质量。推荐系统可以挖掘用户兴趣，帮助网站

的设计者调整站点的逻辑映射，达到方便用户的目的，增加了用户的满意度。

(2)提高用户的忠诚度。在电子商务环境下，用户要去浏览竞争者的网站只

需简单的几次点击操作，因此提高用户的忠诚度是商业竞争中的一个重要营销策

略。要提高用户的忠诚度，就要增加站点的吸引力，这除了有更好的站点内容外，

还需要为用户提供一个方便快捷浏览兴趣商品的途径。试想，如果用户每次购买

商品的时候，推荐系统都可以对其进行高效的商品推荐，无疑用户下次会继续在

该网站上进行商品选购。而且，一对一的个性化推荐系统还可以延长用户在站点

的逗留时间，增加了商品销售的可能性。

(3)将浏览者转变为购买者。有时站点的访问者只是随便浏览，并无购买意

向，如果这个时候推荐系统能够有针对性地向其提供高质量的商品推荐，就有可

能引起访问者的购买兴趣，从而从访问者转变成购买者。

(4)增加交叉销售。推荐系统可以根据用户当前购物车中的商品向他们推荐

同这些物品相关的商品，比如，用户购买了笔记本电脑，网站可以向他推荐软件

光盘等。这样很有可能提高站点的交叉销售量。

2．1．2个性化推荐系统的框架及流程

电子商务个性化推荐系统的完整框架主要由用户交互代理、推荐引擎、推荐

模型库、数据仓库、数据挖掘引擎、操作数据库等构成，如图2．1所示。

9
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数据仓库
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图2．1个性化推荐系统整体框架

>用户交互代理：管理用户界面，接收用户的请求，并提供推荐结果给用户。

>推荐引擎：主要功能是接收推荐请求，运行推荐策略，产生推荐结果。推荐

引擎对外提供了统一的推荐服务接口，对内规范了推荐算法的运行环境，方

便了推荐算法的编制。

>推荐模型库：存储推荐算法，不同推荐技术采用不同推荐算法。

>数据仓库：存储推荐系统直接操作的数据，即那些经过清洗和初步挖掘后的

规整数据，包括属性数据、商品数据、购买数据、点击流等。

>数据挖掘引擎：初步挖掘操作数据库中的数据，从中抽取出具有一定关联性

且能被推荐算法直接采用的有意义的数据。

>操作数据库：存储用户操作需要使用的数据，包括了商品数据库、用户数据

库、销售数据库等。

个性化推荐系统需要完成从数据信息采集到产生推荐的一系列工作，其完整

的应用流程具体来说包括以下几个部分：

(1)清洗、转换和加载数据：将经过数据转换代理清洗、转换的数据，送入

lO
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数据挖掘引擎进行初步挖掘，然后再加载到数据仓库中成为规整数据。所选数据

形式多种多样，可以是评分数据，也可以是交易数据，应该选择什么样的数据由

具体的推荐应用决定。

(2)生成模型：根据具体的推荐应用，提取对应的规整数据，选择适当的推

荐模型产生针对此具体推荐应用的模型，并将其存储在推荐模型库中，作为一个

可用模型。怎样选择适当的推荐模型产生新的模型要视具体的推荐应用而定。

(3)配置推荐策略：是指推荐过程的配置，其中包括推荐算法和推荐模型。

具体的推荐功能是由推荐引擎运行相应的推荐策略来实现的，所以推荐引擎要实

现推荐服务，就必须有己经配置好的推荐策略。配置工作主要是根据具体推荐应

用修改推荐策略，这包括选择不同的推荐算法和推荐模型，并请求推荐引擎启动

或重载此策略。

(4)访问推荐服务：电子商务系统直接向推荐引擎提供当前用户的信息，并

请求用指定的推荐策略产生商品的推荐列表。推荐引擎则根据电子商务系统的请

求运行对应的推荐策略，产生合适的推荐结果。

(5)更新操作数据：电子商务系统在开展网络商业活动和提供推荐服务的同

时，新用户、新商品在不断的增加，而且用户的活动也是不断变化的，那么操作

数据库也是在发生变化的，为了能进行有效地推荐，则需要及时更新操作数据库。

整个个性化推荐系统应用流程是一个不断循环的过程，当操作数据库变化到

一定程度的时候，就要更行数据仓库、推荐模型，以便能及时的反映出当前用户

的兴趣变化。模型的更新由具体的应用要求决定，一般采用周期性更新，也有采

用推荐效果反馈闭值进行控制的。

2．1．3个性化推荐系统的评价指标

目前，绝大多数个性化推荐系统都是利用准确度评价推荐系统的好坏。由于

不同推荐系统的目标不同，而且评价指标缺乏标准化，因此很难对不同系统的推

荐效果进行比较。针对不同的系统，已有的准确度指标有预测准确度、分类准确

度、排序准确度、预测打分关联、距离标准化指标和半衰期效用指标等等，下面

简单介绍常用的预测准确度、分类准确度。

(1)预测准确度：衡量推荐系统的推荐评分和用户对对应项目的实际评分之
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间的差别。它包括三个常用的标准：平均绝对偏差MAEn 71、根平均方差RMSE

和标准平均绝对误差NMAEn引。

／平均绝对偏差MAE：它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，推荐准确度越高。假设

预测的用户评分集合表示为切，P2，．．．，Pnj，对应的实际用户评分集合

为bl，q2，¨．，g，，j，则平均绝对偏差MAE的计算公式如(2．1)所示。

^，

∑fp，-q，I
MAE=上L——一 (2．1)
N

／根平均方差RMSE：它使得偏差大的分量在最终的偏差中所占的比

重较大。和平均绝对偏差一样，根平均方差越低，推荐准确度越高。

它的计算公式如(2．2)所示。

RMSE = (2．2)

／标准平均绝对误差NMAE：它在评分值区间内作标准化，使得可以

在不同的数据集上对推荐效果进行比较。NMAE越低，推荐质量越

好。其计算公式如(2．3)所示。

删E：尚 (2．3)
憎maX—qminJ

“。7

其中，qmax和qmin分别为用户评分区间里的最大值和最小值。

(2)分类准确度：是指用户是否喜欢某个产品的判定正确的比例。广泛使用

的这类指标有准确率、召回率。准确率定义为系统的推荐列表中用户喜欢的产品

和所有被推荐产品的比率；召回率指推荐列表中用户喜欢的产品与系统中用户喜

欢的所有产品的比率。准确率和召回率在一定程度上是一对相对矛盾的指标，为

了平衡两者，通常采用综合评价指标F-measuren 9‘：

一 2

卜撇一5万=习焉 (2·4)

其中，precision为准确率，recall为召回率。

12
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在实际应用中，发现准确率高的推荐系统并不能保证用户对其推荐结果的满

意度。推荐系统不仅需要高的准确率，还需要得到用户的认可，而后者才是更本

质的，因此除了准确率之外，度量推荐系统的评价指标还包括推荐的流行性和多

样性、覆盖率、新鲜性和意外性以及用户的满意度等指标。

2．1．4个性化推荐系统的分类

个性化推荐系统有不同的划分。根据推荐对象的特点，目前主要有两类个性

化推荐系统：一种是以网页为对象的个性化推荐系统，主要采用Web数据挖掘

技术，为用户推荐符合其兴趣爱好的网页；另一种是以商品为推荐对象的个性化

推荐系统，为用户推荐符合其兴趣爱好的各类商品，这种推荐系统是一般意义上

的电子商务个性化推荐系统。

依据个性化推荐系统采用的技术不同，可将其分为：基于聚类分析的个性化

推荐系统、基于规则的个性化推荐系统、基于知识的个性化推荐系统和基于Agent

的个性化推荐系统等。

由于推荐系统有两个分类标准，即自动化程度和持久性程度，如果个性化推

荐系统也依此为标准的话，则可分为：基于商品特征的个性化推荐系统、基于相

关商品的个性化推荐系统和基于相关客户的个性化推荐系统。自动化程度是指用

户为了得到推荐系统的推荐需要显性输入信息的程度；持久性程度是指推荐系统

产生的推荐是基于用户当前的单个会话还是多个会话，是暂时的还是持久的。基

于商品特征的个性化推荐系统是根据用户输入的其偏好的商品特征进行推荐；基

于相关商品的个性化推荐系统主要根据商品的聚类，推荐用户偏好商品的相似商

品；基于相关客户的个性化推荐系统即基于用户的协同过滤推荐系统，它根据用

户对商品的评价找到有相似爱好的用户，再使用相似用户的观点对目标用户产生

推荐。

2．2个性化推荐方法

个性化推荐方法是个性化推荐系统中最核心的技术，很大程度上决定了推荐

系统性能的优劣。电子商务个性化推荐方法大致可以分为主动式推荐和被动式推

荐。主动式推荐是指系统根据对用户信息和行为的分析，给出符合用户需要的商
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品或信息；而被动式推荐是指用户通过自己的努力在系统的帮助下获得所需要的

商品或信息，如网络信息的浏览、关键字查询等。被动式推荐方法主要有分类浏

览和关键词搜索，智能化程度低，不能发现用户的潜在兴趣与需求，因此目前研

究比较多的是主动式推荐，主要有协同过滤推荐、基于内容的推荐、基于关联规

则的推荐、基于用户统计信息的推荐、基于效用的推荐、基于知识的推荐等，下

面进行简单的介绍。个性化推荐技术分类如图2．2所示。

2．2．1协同过滤推荐

图2．2个性化推荐技术分类图

协同过滤推荐是目前研究最多、应用最广的推荐技术，它的基本思想是根据

与当前用户具有相似观点的用户的行为对该用户进行推荐或者预测，个性化程度

高。协同过滤推荐就是根据一个用户对其它项目的评分以及相似用户群的评分记

录来预测这个用户对某一未评分项目的评分。对协同过滤最早的研究有Grundy

system阗，后来的研究成果包括Tapestry systemⅢ1，GroupLens瞳射，Ringo瞳引，

PHOAKS system乜41，Jester system乜朝等。Tapestry是最早提出的个性化协同过滤推

荐系统。用户需要明确指出与自己兴趣爱好相似的其他用户，推荐系统根据指定

的其他用户对商品的评价产生推荐结果。GroupLens是最早提出的的自动个性化

协同过滤推荐系统，用于从大量的新闻中搜索用户感兴趣的新闻列表。

由于协同过滤推荐只需知道用户对项目的评价，而无需关心项目的具体内

14
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容，所以其最大优点是对推荐对象即项目没有特殊要求，能处理非结构化的复杂

对象，如音乐、电影等，它可以实现跨领域的推荐，能发现内容上完全无关的项

目，用户对推荐的内容是预料不到的。但也存在许多问题，如用户对商品的评价

矩阵非常稀疏即稀疏问题、冷开始问题，随着系统用户和商品的增多，系统的性

能越来越低即可扩展性问题等等。

输入(显式或隐式评价值) 输出预测结果

■ 预测引擎 k

图2．3协I司过滤推荐系统构成

协同过滤系统由输入，预测引擎，输出结果三部分构成，如图2．3所示。协

同过滤推荐系统的输入可以是用户当Ij{『的行为，也可以是用户的访问历史。在大

型的电子商务系统中，为了产生高质量的推荐，推荐系统可能需要多种类型的输

入信息。协同过滤推荐系统的输出形式主要包括相关商品信息、个体对商品的评

分等等。

假设一个推荐系统有m个用户和胛个项目，那么这个系统可表述为一个

m×以的用户一项评价矩阵R=h)，其中％表示第f个用户对第／个项的评价值，

即用户f对项目，的兴趣度，具体指用户是否浏览了该项或者对该项的喜好程度，

如果用户，没有对项目．，进行过评分，一般我们令％=O。那么协同过滤推荐可以

看成是预测评价矩阵R中缺失元素，并选出预测评价值最高的几个项目进行推

荐。典型的协同过滤推荐流程如图2．4所示：

(1)用户输入他对项目的评价信息。这是协同过滤系统的关键之一，因为后

面的输出结果是以此为依据的。评价的方式有两种：显式和隐式。显示方式就是

需要用户的额外工作来表明他的兴趣，比如要求用户直接给出对某一项目的评价

值或填写问答式表格主动告诉系统他的兴趣。隐式方式是指在用户寻找信息过程

中，系统同步跟踪用户的行为，然后根据行为科学和心理学的研究结论来分析用

户兴趣，这个过程是用户不知道的。比如，根据用户对项目的收藏或浏览时间长

短，再或者是用户的购买记录来断定用户对哪些项目是感兴趣的。

(2)预测引擎收集所有评价值，从现有信息中归纳出用户兴趣模板，然后根

据兴趣模板利用协同过滤技术从海量信息中过滤掉用户不感兴趣的。预测引擎为
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目标用户返回一个top-N的有序序列，或者是当一个目标用户提供给预测引擎一

个项目列表后，预测引擎返回这个列表中各个项目的预测评价值。一般情况下，

用户不知道推荐结果是怎么产生的，也就是说预测引擎对用户而言犹如“黑盒”。

(3)输出预测结果。预测结果主要有两种形式，一种是推荐项目列表，另一

种是预测项目评价值。推荐项目列表是一个提供给目标用户的具有N项他最喜

欢的项目列表，典型的如top-N推荐集。预测项目评价值是系统对给定项目的一

个评价值。

UI

Uj

Un

图2．4典型协l司过滤推荐流程图

协同过滤算法大致可分为两类：基于内存的协同过滤算法和基于模型的协同

过滤算法。

(1)基于内存的协同过滤算法哺1：基于用户一项评价矩阵，用统计方法计算

得出跟目标用户具有相似兴趣爱好的邻居用户，再根据邻居用户的评价计算得出

项目预测值，选出满足一定条件的项目进行推荐。依据算法过程中所使用的不同

事物的关联性，它又分为基于用户的协同过滤算法和基于项目的协同过滤算法。

基于用户的协同过滤算法的核心是假设人和人之间的行为具有某种程度的

相似性，即购买行为类似的顾客，那么他们很可能会购买类似的产品。随着电子

商务系统规模的扩大，用户和项目数目指数级增长，评价矩阵极端稀疏，使得计

算得到的邻居用户不准确，推荐质量急剧下降。于是Sarwr教授提出基于项目的

协同过滤算法，该算法基于这样的假设：如果大部分用户对一些项的评分比较相

似，则目标用户对这些项的评分也比较相似。它的思想是根据用户对相似项的评

价预测该用户对目标项的评价。

(2)基于模型的协同过滤算法∞1：先用诸如用户对商品的评价信息、用户购

买信息等历史数据得到一个模型，再用此模型进行预测。其广泛采用的技术包括

聚类技术、贝叶斯网络、机器学习方法、关联规则、神经网络、潜在语义索引等。

16
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基于内存的协同过滤算法是对各个单个用户进行预测，而聚类技术则是将具

有相近相似度的用户分为一类，然后以此进行预测。该技术通过观察与分析将用

户集或项目集划分为多个类或簇，使得同一簇中的对象具有较高的相似度，不同

簇中的对象相似度很低。基于聚类的协同推荐首先将用户或项目进行聚类，依据

每类用户具有相近的兴趣或每类项目有相似特性，于是就依据所属类的共同喜好

或特性向用户进行推荐。

贝叶斯网络建立的是一个概率模型，在训练得到的网络结构中，每个节点都

有一组对其有影响的父结点，一旦知道父节点的值，就可以预测该节点的值。贝

叶斯网络建立的模型小巧快捷，推荐精度不亚于基于内存的协同过滤算法，但模

型建立的时间复杂度较高，适合于变化较少的环境。

2．2．2其他推荐技术

1．基于内容的推荐

基于内容的推荐技术心83是信息过滤技术的延续与发展，它利用信息检索技术

(IR)分析项目的内容，通过属性特征来定义项目，应用邻居函数和分类技术分析

和聚类项目，系统基于用户对项目的评价来学习用户的兴趣，最后依据用户兴趣

与待预测项目的匹配程度进行推荐。基于内容的推荐主要集中在文本信息推荐领

域，比如，新闻组过滤系统NewsWeede‘驯、Personal Web Watcher侧、InfoFinder‘蚓

等。

基于内容的推荐技术对每个用户独立操作，不需要考虑其他用户的兴趣，也

不存在评价级别问题，即使是没有任何用户购买或评价的商品也能推荐给用户，

这就不存在稀疏问题、新项目问题和级别问题。另一方面，分析商品的属性和相

关性可以脱机进行，因而推荐响应时间快。但是它也存在一定的局限性，首先只

能获得项目特征的部分信息，通常是文本信息，其它的信息如图像、音频、视频

等内容被忽略了。其次，由于是针对用户的浏览或购买历史寻找有相似特征的项

目进行推荐，这导致推荐的资源过于狭窄，无法向用户产生跨种类的推荐，缺乏

新颖性，局限了用户的视野，再加上用户的兴趣爱好并不是一成不变的，因此此

方法适应用户兴趣变化的能力较低。要得到一个准确的用户模型，需要使用大量

的用户数据进行长期的训练，才能产生较为准确的推荐。另外，对一些难以用几
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个属性描述的商品，这种方法也不适用。

2．基于关联规则的推荐

基于关联规则的推荐以关联规则为基础，把已购商品作为规则头，推荐对象

作为规则体。所谓关联规则口¨，即在一个交易数据库中统计购买了商品集X的

交易中有多大比例的交易同时购买了商品集】，，得到的关联规则表示为

Xj】，Is％，c％l，s表示关联规则的支持度，c表示关联规则的置信度。关联规则

挖掘技术可以发现不同商品在销售过程中的相关性，在零售业中已经取得了成

功，如最有名的购物篮分析，沃尔玛利用此方法分析出“啤酒与尿布”的关联性，

将“啤酒”和“尿布”这两个看上去并没有关系的商品摆放在一起进行销售，取

得了很好的销售收益，成为营销届的神话。

基于关联规则的系统分为在线和离线两部分，离线部分主要功能是从Web

日志中提取用户事务，产生频繁项集，将过滤的规则入库；在线部分首先提取当

前用户事务，将其送入推荐引擎，推荐引擎再从规则库中提取匹配规则并结合网

络结构将最佳推荐页面推荐给用户。其推荐流程如图2．5所示。

图2．5关联规则推荐流程图

使用关联规则的推荐系统有Surflen和ASARM啪1。关联规则的优点在于能

发现表面看似无关的项目之间的相关性，由此产生推荐，增加销售。但关联规则

的发现最为关键且最耗时，是算法的瓶颈，虽说可以离线进行，但规则质量很难

保证且不能动态更新，随着规则数量的增多系统将变得越来越难以管理。另一方

面，由于它是根据被购商品之间的关系来建立商品项目之间的关系的，因此个性

化程度不高，且在数据集高维稀疏的情况下会导致弱规则。此外，商品名称的同

18



江苏大学硕士学位论文

义性问题也是关联规则的一个难点。

3．基于用户统计信息的推荐

基于用户统计信息的推荐是基于用户个人属性对用户进行分类，再按分类对

各类中的用户进行推荐。这种推荐系统最早的有Grundy，最近的有Krulwich，

Grundy是从人机对话获取用户基本信息，在此基础上推荐书籍给用户，而

Krulwich使用简单问卷调查的方式收集用户信息用于用户分类，再向用户推荐产

品或服务。该方法最大的优点是不需要反映用户兴趣爱好的历史数据，此外，由

于它不需要其它用户的评价数据，因此也没有冷开始问题。所以，在一些系统中，

有在基于用户统计信息方法的基础上，再用机器学习分类器的方法进行推荐的例

子。但该方法也需要统计用户的信息，如果获得的用户信息不够多，那它也存在

着稀疏性问题，另外，分类效果也不会很好。在电子商务环境中，基于用户信息

的推荐系统往往很难实施，因为考虑到个人隐私问题，很多用户不愿意公开自己

的个人信息，这为推荐的开展造成了很大困难。

4．基于效用的推荐

基于效用的推荐需要项目的属性特征数据，得到合适的用户对项目的效用描

述函数，然后用该效用函数对所有项目进行排序，取前N个项目作为对目标用

户的推荐。其核心问题是如何为每个用户创建效用函数，因此，用户资料模型很

大程度上是由系统所采用的效用函数决定的。采用这种技术的有Me．a-Tete和电

子商务网站PersonaLogic2。基于效用推荐的最大优点在于它能把项目的非自身

属性，如提供商的可靠性、产品的可获得性等，考虑到效用计算中，这样能在决

策的时候考虑诸如到货时间之类的非项目自身因素问题，体现了推荐的周全性，

增加了个性化的程度。基于效用的推荐不是基于历史评价数据的，所以不存在冷

开始、数据稀疏和系统可扩展性等问题。但该项技术的关键和难点是如何设计出

考虑周全且性能良好的效用函数，且该函数的使用不具有通用性，只能局限在具

体的某个推荐系统内，因此缺乏灵活性。基于效用的推荐对只有少数几个特征的

项目是适合的。
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5．基于知识的推荐

基于知识的推荐口21不是建立在用户需求和偏好基础上的推荐，而是利用针对

特定领域制定的规则来进行基于规则和实例的推理，所以从某种程度上来说它是

一种推理技术，提出了使用功能知识进行推理的概念。所谓功能知识，是指关于

某个项目如何满足某个特定用户需求的知识，它能解释需要和推荐之间的关系。

在基于知识的推荐看来，用户资料可以是任何支持推理的知识结构，并不一定是

用户的兴趣爱好(用户一项目评价矩阵)，当然，功能知识也可以是详细的用户

需要表示，如Entree系统，利用基于案例的推理技术实现基于知识的推荐，文

献[33]中的系统根据饭店间的不同菜式，对顾客进行饭店推荐。基于知识的推荐

所使用的知识可以有多种形式，如Google使用了网页间的超链接，Entree使用

了餐馆之间的相似度。该技术的优点是对用户信息的需求相对较少，也不需要用

户的历史偏好数据，因此不受数据稀疏问题的困扰，同时，能在己有的用户知识

基础上推荐出尽可能广而全的项目。但最大的缺点是有效知识的获取很难，而且

不能发现用户的新兴趣，做出具有“奇异发现”的推荐。当然，如果在建造知识

库前能发现产品的相关联知识，那该技术也可以推荐不同类型的项目给用户，但

要做到这点比较难。

6．组合推荐

由于各种推荐方法都有优缺点，所以在实际中常采用组合推荐，从而弥补或

避免各种推荐技术的弱点，其中研究和应用最多的是内容推荐和协同过滤推荐的

组合扭41。组合推荐一个最重要的原则，就是通过组合后要能避免或弥补各自推荐

技术的弱点，以达到更好的推荐效果。由于目前并没有一种非常完美的推荐方法，

所以要实现一个现实的推荐系统，组合推荐的思路非常有必要，于是有研究人员

在组合方式上提出了七种组合思路∞51：

(1)加权(weight)：采用多种推荐技术得到对某一项目的预测评分，根据权

重相加得到总评分，以此得出推荐结果。

(2)变换(switch)：随着问题背景和实际情况的变化，采用不同的推荐技术。

(3)混合(mixed)：同时采用多种推荐技术给出多种推荐结果，为用户提供参

考。
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(4)特征组合(feature combination)：组合来自不同推荐数据源的特征用于另

一种推荐算法进行推荐。

(5)层叠(cascade)：先用一种推荐技术产生粗糙的推荐结果，再采用第二种

推荐技术在此基础上进一步作更精确的推荐。

(6)特征扩充(feamre augmentation)：一种推荐技术的输出结果作为另一种

推荐技术的特征输入。

(7)模型放大(Meta-level)：用一种推荐方法产生的模型作为另一种推荐方

法的输入。

目前，采用的比较多的组合推荐技术有以下三种：Content．based／collaborative

feamre augmentation hybrid，这是应用研究最早的组合推荐技术，目前的应用有

基于内容的filterbot系统；Collaborative／content．based meta—level hybrid，用协同

的信息去生成用户的全面评价数据集，然后基于该数据集进行不同项目的比较；

Collaborative／demographic augmentation hybrid，先利用协同技术识别出邻居用户，

再用邻居用户的信息作为用户统计信息。由于用户的评价信息相对容易获得，所

以内容推荐和协同推荐的组合研究得比较多。跟基于用户统计信息的推荐的组合

研究较少，其中的一个重要原因是存在在线数据保密问题。此外，在采用组合推

荐时，必须注意组合策略。如对于基于内容和协同过滤的技术，不论如何组合，

总是存在初始化问题，因为它们都需要历史的评价数据；但若把基于协同过滤与

基于知识或效用的推荐技术相结合，则能有效解决初始化问题，因为后两种技术

不需要许多用户历史数据。

2．3相关技术

电子商务个性化推荐系统是一个多模块、多功能的大型智能系统，汇集了信

息检索、数据挖掘和数据仓库等技术。这些技术相互融合使得电子商务个性化推

荐系统高效运作。可以说，这些技术是构成整个电子商务个性化推荐系统的基石。

2．3．1数据挖掘

数据挖掘又被称为数据库知识发现‰1(Knowledge Discovery in Databases，

KDD)，是指从数据源(如数据库、文本、图片、万维网等)中探寻有用的、有
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潜在价值的，并且可以被理解的模式或者知识的过程。数据挖掘是--f-]多学科交

叉的学科，它常采用的技术包括机器学习、统计、数据库、数据仓库和OLAP、

人工智能、信息检索、可视化和神经元网络等不同领域的技术，并且其在诸如零

售、通信、银行、保险、基因分析、股票市场分析、Web挖掘等不同领域得到了

应用。目前数据挖掘能够从关系数据、对象关系数据、文本数据、多媒体数据、

时间序列、空间数据、异质数据等多种数据源中挖掘知识。

一般而言，数据挖掘的过程大致分为如下三个步骤进行：

／数据预处理：原始数据通常都不适合直接用来挖掘，其中有多个原因，

首先，它可能包含噪音和异常情况，必须经过过滤：其次，数据量可能

．非常大，并且包含有不相关的属性，需要通过采样和选择特定属性来降

低数据量。

／数据挖掘：将经过预处理的数据送到数据挖掘算法中，生成模式或知识。

／后续处理：在许多应用中，并不是所有被发现的模式都是有用的，这一

步就是要识别出对具体应用而言有用的部分。有很多评估和可视化技术

可用来做此项决策。

整个数据挖掘过程是可迭代的，一般都要通过多轮迭代才能获得最终结果，

来促进现实世界的各项工作。

数据挖掘技术己经成功应用于电子商务个性化推荐系统，通过数据挖掘技术

对用户行为和属性进行学习分析，从中获取有价值的知识——用户的兴趣，根据

得到的知识产生推荐。电子商务个性化推荐系统中的数据挖掘主要有关联规则挖

掘和分类挖掘两类：

／关联规则挖掘：用于发现大量数据中项目之间的有用关联性或相互联

系。基于关联规则的推荐系统根据生成的关联规则推荐模型和用户的购

买行为向用户产生推荐。关联规则推荐模型的建立可以离线进行，因此

可以有效保证推荐的实时性要求。

／分类挖掘：分类挖掘模型根据对象的相关信息通过多种机器学习方法将

对象划分为不同类别，这类方法有：聚类、贝叶斯网络等。聚类技术可

将众多用户划分为不同的用户组，并将用户相似兴趣作为不同用户群的

特征。基于聚类的推荐系统就是将具有相似兴趣的用户分配到一组中，

根据相似用户的兴趣对目标用户进行推荐。聚类一旦产生后，推荐准确
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度较高，系统性能好，但是聚类过程要花费很长时间，所以一般离线进

行，此外，对处于聚类边缘的用户的推荐效果不理想。贝叶斯网络技术

利用训练集创建相应的模型，用决策树表示模型，用节点和边分别表示

用户和用户间的关系。这个模型很小，推荐效率高，其推荐效果几乎和

最近邻技术一样精确，但建立模型需要花费大量时间，而且不适用顾客

兴趣变化大的情况，因为它不能快速反映数据的变化。本文利用分类挖

掘中的聚类技术对用户进行分类，为后面的推荐做准备，下面详细介绍

聚类技术。

2．3．2聚类

聚类是数据挖掘中用于发现数据分布和模式的一项重要技术。聚类m·蚓是一

个将数据集中在某些方面相似的数据成员进行分类组织的过程，处于相同聚类中

的对象具有较高相似度，而处于不同聚类中的对象彼此差别很大。一个公司希望

通过市场营销战略来推销自己的产品，最有效地方法是根据每个客户的兴趣和收

入情况为每个人制定一套个性化营销策略，但当客户数量很大时，这样做的成本

十分昂贵，如果公司为了节约成本而采用对所有客户只制定一套营销策略，这种

一视同仁的做法往往效果很差。解决这个问题性价比最高的方案是根据客户的相

似度把全部客户划分成兴趣爱好不同的组，然后分别为每组客户制定一套营销策

略。因此，在电子商务个性化推荐系统中聚类是很有必要的，其中客户的分类通

常采用的是聚类算法。

聚类的形式化定义口9l：对给定的以个数据对象，按照它们之间的相似性划分

为七个集合，即满足如下条件：令s=口，，X2，．．．，瓦}代表刀个数据对象构成的集

合，C。，C：，．．．，q代表后个不同的划分集合(簇或类)，则满足：

e≠①，i=1,2，⋯，七；

e nC，=①，f=1,2，⋯，七；J=1,2，⋯，后，且f≠／；

七

UG--S．
i=i

聚类与分类都是对～组对象进行归类，但二者的归类方法不同。在聚类开始
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和Y相似时，sim(x，y)的取值大，当x和y不相似时，s砌G，y)的取值小，而且

呐，2尚2蓐ZXi万"Yi
(2．5)

J触㈤=网IxnYl (2．6’

24
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品总数中的比例。

／Pearson相关系数Ⅲ1：

sim G Y)=
(2．7)

其中，sim(x，y)为用户X与用户Y间的皮尔森相关系数，表示两用户的

相似度，集合L是用户x和y共同评分的项目集，％，‰分别表示用户X、

Y对项目i的评分，‘，‘分别表示用户x和少对所有项目的平均评分。

2．距离相异度计算

设x=G。，x：，⋯，矗)，Y=◇。，y：，⋯，Y。)是两个具有刀维特征的对象，则两对

象间的距离常用明可夫斯基距离函数。划表示：

d(x，J，)= (2．8)

当，取不同的值时，上述公式演化为一些特殊的距离度量。

当，=l时，其演变为绝对值距离：

d(x，y)=∑Jx，一乃I (2．9)
t=l

当，．=2时，其演变为欧式距离：

d(x，y)= (2．10)

根据数据在聚类中的积聚规则以及应用这些规则的方法不同，聚类算法大致

可分为以下几种：划分方法、层次方法、基于密度的方法、基于网格的方法、基

于模型的方法和模糊聚类方法等。下面仅简单介绍本文所用到的两种方法。

1．划分方法

对于具有刀个数据对象的数据集，采用目标函数最小化的策略把数据集分成

k个组，每组称为一个簇，这就是划分方法。这种聚类方法必须具备以下两个条

件：(1)每组至少包含一个数据对象；(2)每个数据对象必须属于且仅属于一个
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组。最著名与最常用的划分聚类算法是k-menas算法。

k．menas算法以k(最终分类的个数)为参数，把n个对象分成k个簇，每个簇

有个聚类中心，它是这个族中所有对象的均值，使簇内的相似度较高，簇间的相

似度尽量低。相似度是指对象跟聚类中心的距离。

k-menas算法m1的过程如下：首先，随机选取k个对象作为初始的聚类中心；

然后计算其余对象与各个聚类中心的距离，将这些对象分配到距离它最近的簇；

最后重新计算所有的聚类中心。这个过程将不断重复直到满足某个终止条件，这

个条件可以是以下任何一个：(1)没有对象被重新分配给不同的族；(2)没有聚

k

类中心再发生变化；(3)误差平方和(鼹E)局部最小，鼹E=∑Zdist(x，rn．，)2，
／皇l J∈cj

其中，cj表示第／个聚类，mj表示这个聚类的中心，如，b，％)表示x和％之

间的距离。

2．模糊聚类方法

在现实世界的问题中，网络对象的聚类不仅没有纯粹的界限，而且有相当一

部分的重叠，而且由于各方面的原因，数据集中存在不完整的数据，这将导致聚

类效果不理想。基于模糊集理论提供了解决不完整信息和重叠聚类问题的方法。

在Zadeh∞71于1965年提出模糊集之后，模糊集理论在理论发展和应用两个

方面都得到了广泛的关注。模糊聚类是利用模糊等价关系将给定的对象分成一些

等价类，这种聚类方法不需要事先确定聚类的数目，而是通过一定的阈值来确定

对象的相似类别。模糊等价关系满足自反性、对称性，由此得到与关系相应的模

糊相似矩阵。然而聚类分析是利用模糊等价关系所对应的矩阵进行分类的，即该

模糊矩阵还要满足传递性，因此必须根据相似矩阵求其传递关系的闭包，然后在

传递关系的闭包上实现分类。具体步骤如下：

／计算对象之间的相似度，按下面的方法建立模糊相似矩阵M。。。：

当扛／时，M盯=1；

当f≠／时，M盯为对象i和／之间的相似度。

／计算相似矩阵M。。。的传递闭包，得到等价矩阵。

／设置不同的阈值五确定相应的截集，即对矩阵M。。。的模糊相似关系图进

26
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行模糊聚类。

2．4小结

本章简单介绍了个性化推荐系统的框架、推荐技术和评价标准等，详细介绍

了基于协同过滤的个性化推荐系统，为下文奠定了理论基础。数据挖掘技术是个

性化推荐系统常采用的技术，也对其有个简单的介绍。最后描述两种常用聚类算

法，为下文的聚类提供了理论依据。

27
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第三章 基于项目簇偏好的用户聚类

个性化推荐系统中应用最成功、最广泛的是协同过滤推荐，它通过用户兴趣

的相似性决定是否把其他用户的爱好提供给目标用户。该方法被广泛应用，在于

它能对快速更新的用户信息做出反应，因为它每次都是根据最新资料重新寻找跟

目标用户有着相似兴趣爱好的用户来进行推荐的，也就是说每次都要寻找“同

类”用户即近邻用户才能给出推荐结果。随着电子商务系统的进一步扩大，在一

个用户和商品均数以万计的系统中，同时为数以万计的用户提供实时推荐服务越

来越困难，提高推荐速度迫在眉睫。而协同过滤推荐算法的主要时间在于寻找近

邻，那么提高推荐速度的一个有效的方法就是压缩寻找空间，这样就可以大大减

少寻找近邻的时间，从而提高整个算法的效率。于是便提出了基于聚类的协同过

滤推荐算法。

稀疏矩阵是协同过滤推荐面临的挑战之一，它也是导致推荐精度不高的主要

原因之一，因此有必要对用户一项评价矩阵的表示方式进行相应处理，项目之间

潜在的内容相似关系是不可忽视的，因为用户往往对内容相似的项目有同样的兴

趣，那么应该在一类项目集合上寻找用户的相似兴趣，而不是在每个项目上寻找。

再者，相对用户一项评价矩阵而言，项目之间的潜在关系更加稳定可靠。本章首

先应用模糊聚类技术从项目的属性特征上对项目进行聚类，在此基础上，依据用

户对不同项目集的兴趣偏好对所有用户聚类，使得同一聚类内用户对项目集的评

价尽可能相似，而不同聚类间用户对项目集合的评价尽可能不同，然后在和目标

用户最相似的几个聚类中搜寻邻居用户，从而在尽量少的用户空间上搜索尽量多

的邻居用户，压缩了寻找空间，大大降低了寻找时间，提高了推荐速度，并且最

终的推荐是基于用户对项目所属类别的偏好形成的，这便涉及了用户各个方面的

爱好，推荐便更全面、更准确。

3．1基于项目属性特征的项目聚类

从传统的基于用户的协同过滤推荐技术的基本原理可以看出，对用户的推荐

仅仅是依赖于用户一项评价矩阵，事实上，用户一项评价矩阵相当稀疏，那么可

能存在由于没有相同项目的评价导致两个兴趣爱好相似的用户无法相互推荐的
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情况，还有新项目由于没有任何用户的评价而不能推荐给用户，即新项目问题；

另一方面，每个项目都有各自的属性特征，所有的属性特征值构成了项目这个实

体本身，不同的属性值可以区别不同的项目实体，而且项目之间的属性特征差异

很大(即项目的多内容问题Hu)，但这并不在传统推荐方法的考虑之中，这些缺

陷往往使得邻居用户不够准确，而影响推荐精度。本文将项目的属性特征引入项

目聚类，为后文的处理用户一项评价矩阵的表示方式作准备，以改善数据稀疏问

题，新项目也得以解决，而且基于属性特征的项目关系更稳定可靠，这有利于准

确推荐。

3．1．1项目的属性相似性

前面已经提到项目有各自的属性特征，并且项目之间的属性特征差异很大，

那么也就可以用项目之间的属性值相似度来度量项目相似度。下面以电影为例说

明项目之间存在的属性关系，有四部电影《叶问》、《阿凡达》、《风声》及《功夫

之王》，分别用A、B、C、D来代替，它们有不同的属性特征，如图3．1所示。

B《阿凡达》

图3．1四部电影的属性图

由上图可知，A、D有一个共同特征：动作片，那么它们有一定的相似性，

这种由于项目特征属性带来的相似性叫做项目属性相似性。A、C具有两个共同

属性：中文、爱国题材，一个相似属性一出产地，若不考虑用户评价的影响，则

有A、C的相似性大于A、D的相似性，即sim(A，c)>-sim(A，D)。由于B、D具

＼④一S

赛∞一＼≯．

一

作
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有两个相同属性，则有sf朋p，D)>-sim(a，D)，由于A、D除了有两个相同属性外

还有一个相似属性，则有s砌(彳，c)>-sim(B，D)>-sim(a，D)。

这种原本客观存在的影响因素在传统的推荐算法中没有体现出来，这是因为

传统的方法都只是单一的考虑用户评价对项目相似性的影响，即项目之间的相似

性仅仅取决于用户对项目的评价，这显然和实际情况有所出入。因此，我们可以

利用项目的特征值来计算项目之间的相似性，而且这也解决了新项目问题，因为

在传统方法中，新项目因为没有用户的评价而得不到推荐，引入项目特征相似性

后，可以根据目标用户评价的其他项目跟新项目的属性相似性对新项目进行推

荐。

为了计算项目之间的相似性，我们要构造项目属性矩阵。假设每个项目是一

个，维向量，每个维度表示项目的一个属性特征，并且每个属性特征有固定的属

性值，这里我们采用布尔值(0，1)，那么项目属性矩阵一=屈，，J如表3．1所示，

其中，昂，，∈移J)，表示是否具有某种属性，如具有某种属性则值为1，否则为0。
‘．，

鉴于不同的应用领域对属性特征有不同的偏重，本文将每个属性特征在最终推荐

中所起的贡献不同赋予它不同的权值，然后加权得到两个项目之间的综合相似

度。

表3．1项目属性矩阵

＼蝠性
项K 属性l 属性2 属性t

项目1 O 1 O

项目2 1 O 1

项目n 1 l 0

设项目i和／在t维空问上的属性值分别看作向量待(fl，之，⋯，‘)，

-J『=“，五，⋯，工)，那么项目，和，之间的相似性计算公式可表示成：

s砌㈤=善t南孙 @·，

其中，坼是指第k个属性特征在最终推荐中的贡献值，一般情况下，它由

专家或推荐领域的特点来决定。d瓴，以)为项目i和_，在第k个属性特征上的绝对
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值距离，见2．3．2节的公式(2．9)，则再j丢刁表示项目f和／在第七个属性特
征上的相似性。

3．1．2引入模糊聚类技术

模糊聚类算法建立起的样本对于类型的不确定性描述，能够比较客观地反映

现实世界，因此，人们开始用模糊的方法来处理聚类问题，并称之为模糊聚类。

实际上，模糊聚类比传统的聚类方法更加有效，这是因为传统聚类方法把目标对

象强行地划分到某个簇中，并且它只能属于这个簇，也就是说同一个对象不能属

于两个或两个以上的簇，再者，如果目标对象处于簇的边缘，那它也有可能处在

另一个簇的边缘，而在具体处理时只将它看成其中一个簇的成员，这显然是不符

合客观实际，存在弊端。但模糊聚类不同，是一种软聚类，对象相对于每个簇都

有一个隶属度，可以说它属于所有簇，只是跟每个簇的接近程度不同，这更符合

现实世界、更准确。同时模糊聚类将项目之间在相似关系上可能含有传递关系的

特性考虑在内，所以为了尽可能发掘出项目之间的内在关系，本文采用模糊聚类

技术对项目进行聚类，步骤如下：

(1)利用项目属性矩阵计算项目之间的相似性，建立模糊相似矩阵帆。。。其

中，，?表示系统中的项目总数，M。为项目f和J之间的相似度s砌(『，J)，如公式

(3．1)所示。

(2)计算相似矩阵的M～传递闭包，得到等价矩阵。

计算相似矩阵的传递闭包一般采用平方法：

M—M2专似2)2专⋯专M拍=以，但它的时间复杂度为D03 log：厅)，如果刀值
特别大，势必会影响总的计算时间，所以本文采用基于图连通分支计算的模糊聚

类最佳算法H23完成项目的聚类。

建立对应于相似矩阵坂。。的模糊关系的无向图G(V，E)，其中V代表项目集

合，E是满足M，，≥五的边集合，五为所选取的聚类阈值。采用计算无向图的连

通分支算法求G缈，E)的连通分支。方法如下：计算b】={yIM(x，J，)≤五)，集合b】

即为模糊聚类的等价类，也就是对应相似关系图G(V，E)上的连通分量，该分量

中的项目集合构成了所求模糊聚类集合。通过设置不同的阈值兄，求模糊相似关
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系无向图在不同闽值名上的连通分量，每个连通分量就是对应这个聚类阈值的一

个模糊等价类。

矩阵合成运算的递推如下：

M，’=M盯0≤f，J≤刀；

M≯’_-max{磅。1)，min∽∥，M∥】}O<i，_，≤行，o≤七≤刀．
这种方法比传统的传递闭包方法的时间复杂度至少降低了O(nlog：，2)，它的

丁0)满足D0)≤丁O)≤Db2)。这种算法在进行大规模数据的模糊聚类时，它的

计算时间是可以被实际应用所接受，比较适用于推荐系统领域中的项目数目很大

的情形。

模糊聚类完成后，不仅得到了项目的模糊分类集合，即项目在属性特征上的

相似性分类；而且还得到了基于传递关系的模糊等价关系矩阵，即项目之间在属

性特征上的相似关系值。这一步推荐系统可采用离线的方式构造，这样将不会影

响到推荐系统的实时性。

模糊聚类后会形成相应的项目模糊簇，用下列公式计算每个项目相对于某个

模糊簇的隶属度。

，。，G，)：=·!ll：：：I?：Ix：：-网,-m,[I z==-，：：，···，，z；．，==-，2，，···，c7．
c：；．：：)

其中，Xt是项目的属性特征向量，mj是模糊簇中心的属性特征向量，忙一m，0
是指项目f与模糊簇，的相似程度，c是模糊簇的数目。

通过稀疏的用户一项评价矩阵中用户的评价值和项目属于各个模糊簇的隶

属度，构造如表3．2所示的密集的用户一项目簇的评价矩阵，矩阵中的值代表用

户u对项目簇，的评价。
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表3．2用户一项目簇评价矩阵

＼哑目簇

用声＼ C1 C2 C。

甜l pC,1l ∥12 pq。

”2 PC21 PCz2 pc2c

‰ PC,1 pCk2 pclcc

其中，用户U，对项目簇C，的评价为：

．Pc。，==一．，?==·，：：，···，c7． c：；．：；，

其中，尸％是用户“，对项目簇C，的评价值，乓是用户甜，对项目k的评价值，

j，是用户U，已评价过的项目集。

在同一应用领域中，同一用户对具有相似属性特征的项目的评价应该是相近

或相似的，因此，在属性特征上相似的项目可以形成一个大类，用户对这个大类

的评价就代表用户对该类中包含的所有项目的评价。构造用户一项目簇评价矩阵

有以下几个优势：一是对用户一项评价矩阵的降维，因为簇的数目是远远小于项

目的数目，低维矩阵的计算必定比高维矩阵的计算耗时要少，从而提高推荐方法

的可扩展性；二是在实际应用中，一般来说用户对同类项目的喜好程度基本上是

一致的，那么由用户对类别的评价代替用户对单个项目的评价并不会影响到用户

喜好的表达；三是用户一项评价矩阵是稀疏的，而用户一项目簇评价矩阵是密集

的，这可解决由评价数据稀疏性造成的相似群度量不准确的问题；四是新项目问

题也得到解决，因为系统中有新项目(即没有任何人评价的项目)时，将新项目

基于属性特征聚类到项目簇中，这样便可实现对用户的推荐。

3．2基于项目簇偏好的用户聚类算法改进

随着电子商务的快速发展，用户数量也是急速攀升的，在整个用户空间内寻

找最近邻居，花费的时间比较大，系统实时性则很难保证。本节将利用上节的用
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户一项目簇评价矩阵用K-means聚类算法对用户聚类，使得具有相似项目类别爱

好的用户在同一个簇中，并且只在用户所属的簇中搜索最近邻，从而降低搜寻时

间，提高了推荐速度。就目前的技术来看，要想达到最佳推荐效果，还是需要用

户注册的，所以本文也是针对注册用户的推荐，那么用户聚类就可以离线完成，

这也减少了推荐系统的时间开销。

3．2．1K-means聚类算法

K-means聚类算法是目前应用于大规模数据集聚类的最广泛聚类算法，主要是

因为算法时间复杂度为DO肼)，算法空间复杂度为DO+七)，其中刀为样本数量，

七为聚类的数目，，为算法收敛时已迭代的次数。通常后和，是预先给定的，因此

算法的时间复杂度和空间复杂度与数据集的大小呈线性关系，算法的效率非常

高。所以在此采用该算法对用户聚类，下面对算法进行简单描述H 3‘：

(1)从样本集扛，，x：，⋯，Xn)中随即选取七个点CI,C：，⋯，气作为k个聚类集合

的初始中心；

(2)对每一个样本向量t计算样本同聚类中心的距离忱一c川，将t分配给

忙--C．／0值最小的那个聚类，其中f∈{1，2，⋯，聆)，／∈{1，2，⋯，砖；

(3)根据各聚类集合中的点计算新的聚类中心c：，c；，⋯，《，令c，=c；，其中

c；2吉善z，，，=1，2，⋯，后，_为第f个聚类中的样本点；
(4)重复(2)(3)步，直到聚类中心不再发生变化为止。

3．2．2基于项目簇偏好的K-means算法改进

K-means聚类算法虽然在空间及时间复杂度上有一定的优势，但由于七个初始

聚类中心是随机选取的，倘若选择的七个对象比较接近，各个聚类之间就不会分

得很开，这样往往得到的是局部最优解，势必会影响聚类效果。而且从不同的初

始聚类中心出发，得到的聚类结果是不同的，准确率也不一样，随机性很大。由

此可见，如何选取初始聚类中心对聚类结果至关重要。
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本文将针对初始聚类中心的选取提出一种改进的K．means聚类算法，以期望

得到较好的聚类结果。要想得到全局最优解，就要从整个数据空间分布着手选取

初始聚类中心，使得它们分别代表这样的数据集合，就是同一聚类中对象相似度

最大，不同聚类中对象相似度最小的数据集合。数据结构中最小生成树算法一克

鲁斯卡尔(kruskal)算法的思想是每次选取整个数据集中权值最小的边加入到生

成树中，这正是我们所需要的。我们将用户看成是数据空间中的顶点，而用户之

间的距离看成是带权值的边，根据kruskal算法构造最小生成树的过程来求解初

始聚类中心。要指出的是，这里的用户距离是指用户在不同项目簇上评价的差异。

K-means聚类算法的初始聚类中心形成过程：

(1)将每个用户表示成空间中的一个顶点，两两用户之间的距离表示成两点

之间的连线即边，将用户一项目簇评价矩阵的行向量看成是用户向量，采用欧式

距离计算用户之间的距离，如公式(2．10)所示。这样全体用户集合就可以表示

成一个连通网G=(y，E)，其中，y是所有用户顶点的集合，E是所有边的集合。

(2)令最开始的状态为只有n个顶点而无边的非连通图T=缈，)，每个顶

点自成一个连通分量。

(3)在E中选择距离最小的边，若该边依附的顶点落在r中不同的连通分量

上，则将此边加入到丁中，否则舍去此边而选择下一条距离最小的边。依次类推，

直到部分顶点的连线构成了一个环，将构成环的所有顶点添加到同一个集合M

中，并在集合r中删除这些顶点。

(4)重复第(3)步，直到所有的顶点都分配到k个集合中。

(5)计算各个集合的中心作为k个初始聚类中心。

得到k个初始聚类中心后，将其应用于K-means聚类算法，完成对用户的聚

类。

下面举例说明求解初始聚类中心的过程，如图3．2所示，系统中有五个用户

M，V2，屹，v4，％o
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图3．2求解初始聚类中心过程举例

首先在用户群中选择相似度最大的两个用户％和心，将其连线，如(a)所示，

接着在用户群中继续选择相似度最大的两个用户，将其连线，如此继续，直到有

环生成，如状态(e)，输出组成坏的所有节点，最后得到两个集合，如(f)和(g)。

每个集合中的对象相似度最大，分别计算这两个集合的平均值，作为的初始聚类

中心，这两个聚类中心在空间上的分布与数据的实际分布是一致的，再将它应用
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于K-means聚类算法进行用户聚类。

3．3算法设计

基于用户一项目簇偏好通过K-means聚类算法对用户进行聚类的具体算法表

述如下：

输入：聚类数目k。

输出：k个用户聚类。

方法：

(1) 假设系统中有聆个用户，令y为所有用户的集合，令E为网络中边的

集合，令丁为所选边的集合，并初始化丁为空，即丁=[】；

(2)while(E#：【D&&0丁l≠玎一1)

(令0，’，)为E中距离最小的边，则将(“，v)从E中删除，即E=E—G，．1，)；

将“，1，归并到集合M中，并从矿中删除“，1，，即V=V一材一’，；

矿@，v)力口入丁中会产生环路)

输出集合M；

)

(3) 重复执行(2)，知道形成k个集合；

(4) 计算各个集合的中心作为k个初始聚类中心；

(5) 将得到的k个初始聚类中心分别赋值给c1，c：，⋯，％，将用户一项目簇评

价矩阵的，z个行向量看成是用户向量，计算n个用户向量同聚类中心的

距离忙一c川，将用户向量t分配给忙--Cj 0值最小的那个聚类，其中

f∈{1 2，⋯，甩)，．，∈{1，2，⋯，Ji})；

(6) 根据各聚类集合中的点计算新的聚类中心c：，c：，⋯，C：，令c，=c：，其中

出i 吉萋。㈦，2'⋯^_为第，个聚类中的用户『句量；
(7) 重复(5)(6)步，直到聚类中心不再发生变化为止。
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这里要对步骤(5)中用户向量同聚类中心的距离忙一c川进行说明。3．1．2节计

咖∥小』墅丝坠 (3．4)鲫嘶j，‰户愿需i丽丽 ∞4’

其中，sim(u，，U。)是用户U，和用户蚝基于所有项目簇的相似度，PcⅡ、Pc幻分

别表示用户”，、‰对项目簇C，的评价值，见公式(3．3)。Pc，、尸咋分别表示用
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第四章基于项目相关性的协同过滤推荐

分析传统的协同过滤算法，会发现在推荐过程中计算用户相似性只考虑了用

户之间是否有共同评价项目，而对项目之间是否相关，以及这种相关对推荐结果

是否有影响等问题并未考虑，实际上，项目的相关性会影响推荐结果；另一方面，

推荐过程没有体现用户的兴趣是随着时间而不断变化的，没有突出用户某一时段

的高兴趣度，从而影响了推荐质量。针对以上问题，本文提出了一种改进的协同

过滤推荐算法，针对用户近邻计算和项目评分预测两个关键步骤，提出基于项目

相关性的用户相似性计算方法，以便用于推荐的邻居用户更准确，同时在预测评

分的过程中增加时间权限，使得接近采集时间的用户兴趣在推荐过程中具有更大

权值。本章首先介绍传统基于用户的协同过滤推荐算法，并举例说明该方法存在

的不足，在此基础上给出改进的协同过滤算法。

4．1基于用户的协同过滤推荐算法

基于用户的协同过滤技术的理论基础是人们的从众行为。从社会心理学的角

度看，每个人每天都有许多机会成为他人的社会影响对象，而这些社会影响是人

们社会互动中的重要组成部分。基于用户的协同过滤算法根据相似用户的观点对

目标用户产生推荐，它基于这样的假设：如果用户对一些项目的评分比较相似，

则他们对其他项目的评分也将会比较相似。

4．1．1基于用户的协同过滤推荐过程

基于用户的协同过滤算法通过分析历史数据，生成与当前用户行为兴趣最相

近的用户集，将他们感兴趣的项作为当前用户的推荐结果，即top—N推荐。基于用

户的协同过滤推荐过程可分为3个阶段：数据表述；发现最近邻居；产生推荐数

据集‘4制。

第一步：数据表述

数据表述主要是完成用户评价数据的描述，通常可表述为一个mx，z的用户一

项评价矩阵R=h J，其中m表示用户数，九表示项目数，o表示第f个用户对第
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．，个项的评价值，一般白∈[0，5】且乃是整数，该值表示用户对该项的兴趣度，也

就是用户对该项的喜好程度，如表4．1所示。

表4．1 用户一项评价矩阵

＼题目

H{入 项目l 项目2 项目il

用户1 1 3 2

用户2 O 4 5

用户m 2 5 1

的目标用户找到最相似的邻居集，即：对一个目标用户Ur，要寻找出一个根据

相似度大小排列的邻居集合肫劬6DL，=Ul，“2，．．．，U。}，且材r叠Neighbor．，，设用

户甜7’和甜，的相似度为&切07’，甜，)，9vf-_H．Sim(ur，”l -＆聊0r，“2)>-⋯>-研朋07’，‰)。

其中，用户之间的相似 Sim 0。，U。)常用Pearson相关系数计算得出，计算公

目标用户甜，的最近邻居集Neighbor。，=U。，“：，．．．，U。}产生后，基于最近邻居

集计算甜r对未评分项目ir的预测评分值，同时产生top—N推荐集，预测蜥对ir的

％-曩鼍兰瓮掣 @。，∈Neighbor厶” -r一⋯¨’7’’”，

其中，Sim(ur，甜)表示目标用户Ur与最近邻居用户甜的相似性，乙^表示用户

“对项目ir的评分，0，、吒分别表示用户Ur和用户U对项目的平均评分值。
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4．1．2基于用户的协同过滤算法分析

分析基于用户的协同过滤算法，我们发现它主要有以下几个不足之处：

(1)由4．2节可知，现有算法在计算用户之间的相似度时，是基于两用户共

同评分的所有项目，而项目之间是否相关并没有考虑进去，也就说在用户共同评

分的项目中可能存在着跟被预测项目根本无关的项目，但是在计算基于该预测项

目的用户相似度时却将其考虑在内，这就影响了寻找合适的邻居用户，从而影响

推荐精度。

如表4．2所示，表中列出了用户的爱好，其中，“l”表示用户喜欢该项目，

“0”表示用户讨厌该项目，已知前四个用户对所有项目的评价，要预测用户5

对巧克力和科幻电影的可能评价。很明显，用户5对巧克力的评价可能跟他对蛋

糕的评价有关，而跟他对冒险电影的评价很可能无关，同样，他对科幻电影的评

价跟他对冒险电影的评价有关，而同他对蛋糕的评价关系不大。但是在现有的协

同过滤算法中，是基于用户共同评分的所有项目计算用户之间的相似度的，例如，

在预测用户5对巧克力的评价时，计算用户5同其他四个用户的相似性过程中，

将五个用户共同评分的蛋糕和冒险电影都考虑了进去，但是实际上用户对巧克力

的评价同他对冒险电影的评价相关度很低，这样计算出来的用户基于巧克力的相

似度受到了他对冒险电影的评价的干扰，这种情况下找到的近邻用户就不准确，

从而产生的推荐也就不准确。

表4．2用户爱好

＼题Et

用产＼ 奶酪蛋糕 冒险电影 巧克力 科幻电影

用户1 1 l 1 0

用户2 0 0 1 l

用户3 1 O 0 1

用户4 0 1 O O

用户5 1 l ‘) 9
● ●

(2)用户的兴趣是经常变化的，但传统的协同过滤方法不能将这点表现出

来，往往推荐的是用户过去感兴趣而现在可能不再感兴趣的东西。例如，一个用

户在想买数码相机时，则对数码相机的品牌、性能、价格等信息感兴趣，等该用

户买了数码相机之后，则对这些方面不怎么感兴趣了，转而会关心维修点、配件

购买点等信息。如果此时还是针对用户以前的兴趣进行推荐的话，就显得没有任
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何意义了。这就需要减少用户过去喜好数据的影响，提高对新兴趣的敏感性，从

而实现更准确的实时推荐。

(3)现有的协同过滤算法主要是利用用户一项评价矩阵来计算项目问的相似

性的，而没有充分利用项目本身的属性，其结果是相似性度量不够准确，影响了

推荐精度。

4．2改进的协同过滤推荐算法的设计思想

基于上述分析，针对传统协同过滤算法存在的不足，现提出以下解决方案：

一、提出基于项目相关性的用户相似性计算方法，即在计算用户相似性时把项目

之间的关系考虑进去，使得用于推荐的邻居用户更准确，从而提高推荐精度；二、

在预测过程中为了体现用户兴趣随时问的变化，将时间加权函数引入预测评分过

程中，使得越早发生的用户兴趣的重要性越小，提高对用户新兴趣的敏感性，实

现更准确的实时推荐。

4．2．1基于项目相关性的用户相似性计算

协同过滤算法有机结合起来，但它不同于以往的将两者线性组合的方式，而是以

非线性的方式将两者组合起来。文献[45]提出的一种将基于用户和基于项目的协

同过滤算法以线性方式结合起来，即各占一定的比例，而本文提出的是在计算用

户相似性过程中引入项目相关性的权重，也就是将基于项目融入基于用户中。同

时，项目的相关性不是用Pearson相关系数来计算，而是基于项目特征属性来计

算的，这样更具客观性。改进后的用户相似性计算公式H71如下：

跏。tTk¨2丽烈杀一@2，其中，Sim吁0。，甜。)是用户“。和甜。基于弓的相似性，‘是待预测评分项目，

rel(i，ir)指项目i和ir的相关性，其他符号意义见4．1．1节公式(4．1)。注意，此
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处的厂P，(f，‘)不同于3．1．1节的s砌O，／)，后面将具体说明。在计算用户相似性的

过程中，加入项目相关‘rel(i，ir)，这减少了不相关项目对用户相似性计算的干

扰，加强了相关项目在用户相似性计算中的作用，由此产生的邻居用户更准确，

那么推荐也就更确切。

传统方法会用Pearson相关系数法计算，ez(f，弓)，但是该方法是基于用户一

项评价矩阵的，而此矩阵是极具主观性的，并不能反映项目之间的真正关系，而

前面对项目聚类过程中我们已用到了项目属性矩阵(见3．1．1节表3．1)，它更具

客观的反映了项目之间的关系，而且鉴于属性矩阵本身计算，．P，(f，fr)要简单的多，

所以这里也利用属性矩阵计算陀zO，f，．)。

设项目f。和f：在k维空间上的属性值分别看作向量f。={fl。，il：，．．叫i。}、

i2=／21 f：：，．．．，f：々)，由于向量各维取值为0或1，则项目f。和f：之间的相似性计算

公式m1可表示成：

肥，O。，i：)=跏(f。，屯)=

k

∑屯A i2／

面ij百=l灭碉， 屯与f2』属于不同类 (4-3)

1，l。lj与f2』属于同一类

其中，‘J A1‘2j表示析取运算，只有项目f。和i：同时具有第／项属性即属性值

同时为1时，运算结果才为1。Iattr(i。)L)attr(i：)|表示项目f。和f：具有的属性集并

集中属性的个数。在项目聚类中搜索，当两项目属于同一类时，我们就认为这两

项目相似度为1。

4．2．2基于时间加权的预测评分

为了顺应用户兴趣的变化，以及提高对新项目预测的敏感性，我们要用目标

用户最近的兴趣来反映他们将来的喜好，同时，由于旧的兴趣是不太可靠的，因

此我们要减少用户过去喜好数据的影响，从而实现更准确的实时推荐。充分考虑

到“时间效应"的影响，于是引入时间加权函数厂O)(t为时间变量)到预测评
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分过程中，将目标用户“r对未评分项目ir的加权预测评分改进为％卉：

‰曩鼍≤蒜茄掣㈠4，
其中，f。k表示用户掰对项目ir产生兴趣的时间。在预测评分的过程中，考

应提高它对推荐的影响，那么时间加权函数厂O)是单调递增函数，其随时间，增

厂(，坼)=1-0．5x P叫岬 (4．5)

由(4．5)式知，时间函数厂(，坼)的取值范围是(o，1)，且它随着时间的增

4．3算法设计

基于以上分析，提出的改进的协l司过滤算法表述如F：

输入：目标用户甜r，推荐的项目数后，用户集合数坍，邻居用户数刀，待预

测项目集‘。

输出：目标用户“r的后个推荐项目。

方法：

(1) 计算目标用户甜r同用户聚类中心的距离，按从小到大排列，选取前m个

作为邻居用户的搜寻空间；

(2) 对搜寻空间内的每个用户甜，，找到同目标用户甜r共同评分过的项目，

将其记录在数组甜。【】中；

(3) 从待预测项目集0中任选出一个待预测项目弓，根据项目属性矩阵和
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项目聚类，利用公式(4．3)计算待预测项目ir和所有“』】中的项目之

间的相关性即rP，(f，ir)，且‘=0一辑)；

(4) 根据公式(4．2)计算目标用户“r同其他所有用户之间的相似度，并将

用户按相似度从大到小排列，取前门个作为Ur的邻居用户；

(5) 基于用户一项评分矩阵得到邻居用户对待预测项目i，．的评分，根据公

式(4．4)预测目标用户甜r对项目ir的评分磁^，返回(2)直到，fr为

空集；
’

(6) 依据％，-从大到小将项目进行排序，取前后个项目作为目标用户甜r最

感兴趱的项目。
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第五章实验与分析

根据前两章对推荐算法中寻找邻居用户阶段和产生推荐阶段的改进，本章进

行了两组仿真实验，最近邻居搜寻效率实验和协同过滤推荐算法对比实验。在最

近邻居搜寻效率实验中，将基于项目簇偏好的K-means算法和传统K-means算法

进行了最近邻搜寻效率的比较。在协同过滤推荐算法对比实验中，从准确率上验

证了改进算法的可行性和有效性，并与基于用户的协同过滤算法进行了对比。

5．1实验数据

5．1．1数据集介绍

实验使用的数据集是来自美国Minnesota大学GroupLens项目组提供的

MovieLens数据集(http：／／www．grouplens．org)。MovieLens是GroupLens项目组

开发的一个基于Web的研究型推荐系统，用于接收用户对电影的评分并提供相

应的电影推荐列表。目前，该Web站点的用户已经超过43000人，可供用户评

分的电影超过3500部。MovieLens数据集中，每个用户至少对20部电影进行了

评分，评分值是从l到5的整数，数值越高，表明了用户对该电影的喜好程度越

高。GroupLens项目组提供全部MovieLens数据集的同时，将其分成5个互不相

交的子集，然后每次选择一个子集作为test数据集，其他四个合为一个base数

据集，每次选择一对base数据集和test数据集，使用base数据集中的记录作为

基本用户，对test数据集中的目标用户进行推荐测试。数据库中主要包括6张数

据表，分别是：USERS、MOvIES、＆盯INGS、AGE、GENRES、OCCUP：ATION。

本文实验用到的两张数据表MOVIES、RATINGS中的数据内容如表5．1所

示：
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5．1．2数据集选取

表5．1 MOVIES、RATINGS数据表内容

电影数据表(MOVIES)

MovieID 电影编号

Title 电影名称

Genres 电影种类

评分数据表(RAT工NGS)

UserlD 用户编号

MovielD 电影编号

Rating 用户对电影的评分

本文从MovieLens站点下载一个包括943个用户对1682部电影的100000

条评分数据的数据集，从中随机截取了两组实验数据，其中第一组包含500名用

户对1637部电影的62770条评分数据，用于验证基于项目簇偏好的K．means算

法的有效性与合理性；第二组包含600名用户对1653部电影的60351条评分数

据，用于验证改进的协同过滤算法是否提高了推荐质量。

实验需要，根据数据表MOVIES，整理出1637部电影中部分电影的19个类

别属性的描述矩阵A，属性项依次为：unknowll，Action，Adventure，Animation，War,

Comedy,Fantasy,Children’s，Crime，Sci-Fi，Documemary,Film-Noir,Horror,Musical，

Drama,Mystery,Romance．Ⅲller,Western。

5．2实验设计

5．2．1评价标准

评价推荐系统推荐质量的度量主要包括统计精度度量方法和决策支持精度

度量方法两类H81。统计精度度量方法中的平均绝对偏差MAE(Mean Absolute

Error)易于理解，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。在本文的研究中，我们希望最后的算法能够准确的预测未评价的项目的评
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价值，从而为用户做出比较准确的推荐，本文采用平均绝对偏差MAE作为度量

标准，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，推荐精度越高。MAE的定义见2．1．3节，计算

公式见公式(2．1)。

5．2．2实验方案

整个实验分两个部分：

实验一、比较基于项目簇偏好的K-means算法和传统的K-means算法。使用

聚类的目的有两个：一是为了提高算法在线处理数据的速度，由于聚类是提前做

了推荐的部分工作，而且其大部分工作都可以离线进行，那么和传统的协同过滤

推荐算法相比，其在线处理数据的速度明显会有很大的提高，也是说实时性要强

很多，在此就不再给出具体的实验数据；二是便于系统在线查询目标用户的最近

邻居，对其进行准确的推荐，因此重要的是看聚类算法执行的效果，即搜寻邻居

的效率和向目标客户推荐结果的准确性。所以，我们将做最近邻居搜寻效率实验，

这里采用的度量方法是最小空间内搜索到更多的邻居咖1。改进聚类算法对推荐结

果准确性的影响实验将放到实验二，便于进行性能比较。

实验二、对比改进的协同过滤算法、基于用户的协同过滤算法(即基于用户

的CF算法)和加入本文用户聚类后的改进协同过滤算法(即改进的基于用户聚

类的CF算法)，利用评价推荐质量的MAE标准，验证了改进的协同过滤算法提

高了推荐精度，改进的基于用户聚类的CF算法更胜一筹。

5．3实验结果及分析

5．3．1最近邻居搜寻效率实验

设目标用户为甜r，整个用户空间为U，首先在整个用P空N_k作最近邻查

找，选择最近邻居数目为10，查询结果为uo；然后在与目标用户“r最相似的前

k个聚类(记为q，c：，⋯，吼)中作最近邻查询，最近邻居数目也选择为lO，查询

结果记为％，则本算法的有效性可以表示为只需要扫描原始数据集的
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。州小一批I％I(其中斗舱表第f个聚类中用户的数量，且神，2，⋯埘；
1Ul代表整个用户空间中的用户数量)就能找到目标用户U，在全部用户空f,J_E

l％。I(酬姗邻居。
在用户聚类过程中，聚类数目的选取非常重要，数目过大，计算目标用户与

聚类中一C,,flO相似度耗时多，不能有效地提高推荐系统的实时响应速度；数目过小，

那么每个聚类中包含的用户数目比较多，即使在与目标用户最相似的若干聚类中

进行最近邻居搜寻也需要扫描大量的侯选用户集，也不能有效提高实时响应速

度。因此我们分别以30、40作为聚类数目对500个用户进行聚类。

当聚类数目为30时，实验结果如表5．2所示：

表5．2聚类数为30的最近邻搜寻效率比较

漾 传统K-means算法 改进的K-means算法

搜索用户比＼
O 0．253 0．214

0．1 0．436 0．493

O．2 O．621 0．706

0．3 0．733 0．885

0．4 0．867 0．920

0．5 0．915 0．925

0．6 0．942 0．946

O．7 0．967 0．970

0．8 0．974 0．981

0．9 0．982 O．99

l 1 1

改进算法同传统算法的最近邻搜寻效率如图5．1所示：
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图5．1聚类数为30的最近邻搜寻效率比较

当聚类数目为40时，实验结果如表5．3所示，对应的图如图5．2所示：

表5．3聚类数为40的最近邻搜寻效率比较

姒 传统K-means算法 改进的K-means算法

搜索用户比＼
O 0．223 0．195

O．1 0．504 0．673

0．2 0．698 0．875

O．3 0．839 O．913

0．4 0．896 0．92l

0．5 0．926 0．946

0．6 0．949 0．963

O．7 O．971 0．975

0．8 0．982 0．987

0．9 0．992 0．993

l l 1
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图5．2聚类数为40的最近邻搜寻效率比较

以上实验结果显示，当聚类数目为30时，传统聚类算法在25．6％的用户空

间上搜索到的邻居才63．8％。，而本文改进的聚类算法在32．1％的用户空间一L却

能搜索到90％的邻居；当聚类数目为40时，改进的聚类算法效果更明显，它在

30．3％的用户空间上搜索到了92％的邻居用户，而传统聚类算法只搜索到83％的

邻居用户。实验结果表明，改进的聚类算法可以在更小的用户空间内搜索到更多

的邻居用户，提高了查找用户最近邻的效率和精度，满足了推荐系统的实时性要

求。分析实验结果，还会发现聚类数目越大，可以在更小的空间里搜索到更多的

邻居，也就是说查找目标用户的最近邻居的速度越快，不过这个结论是在聚类数

目远小于用户数目，计算目标用户与聚类中心相似性的时间代价相对于最近邻居

查询可以忽略不计的条件下才成立，当聚类数目很大的时侯，计算目标用户与聚

类中心相似性的代价并不能忽略不计。

5．3．2协同过滤算法对比实验

在预测用户对项目的兴趣评分时，参与计算的最近邻居的个数影响着算法的

MAE。实验中，我们采取目标用户的最近邻居个数从5增加到40，间隔为5，查看

不同的最近邻居集大小对预测准确度的影响，实验结果如表5．4所示。
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趔

量

表5．4改进算法同其它算法的MAE对比

泳． 基于用户的CF
改进的基于用

邻居数队 算法
改进的CF算法 户聚类的CF算

法

5 0．830 0．759 0．746

10 0．819 O．712 0．723

15 0．802 0．720 0．711

20 0．809 0．728 0．722

25 O．813 0．710 0．694

30 0．796 0．703 0．682

35 0．756 0．676 O．63l

40 0．741 0．642 0．607

改进算法同其它算法的．～tAE比较如图5．3所示：
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图5．3改进算法同其它算法的MAE对比

由于MAE值越小，推荐精度越高，由图5．3可知，改进后的协同过滤算法

(即改进后的CF算法)的推荐精度比基于用户的协同过滤算法的要高，这是因

为本算法借助项目属性矩阵改进用户相似性计算方法，找到更准确的邻居用户进

行推荐，同时增加时间权值以体现用户兴趣变化进行实时推荐，改善了现有算法

由于用户相似性计算不够准确、时效性不足等问题影响推荐精度的状况，提高了

推荐质量，和本文的初衷是一致的。改进的基于用户聚类的CF算法比改进的

CF算法的推荐质量更好，是因为它除了有改进的CF算法的优势外，还在用户

聚类时就将用户对项目所属类别的偏好考虑进去，这便涉及了用户各个方面的爱

好，使得最终的推荐更全面，也就更准确。实验结果还表明，邻居数目越多的情

况下，能反映用户兴趣变化的用户越多，本文算法的推荐精度也越高。
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笛去窨 凸娃弟八早 芯缅

互联网的飞速发展使得电子商务以其独特的优势流行于全世界，它提供给人

们越来越多的商品和选择机会，改变着人们的生活方式，与此同时，也带来了新

的问题。随着商品数据急剧增长，在浩瀚的商品海洋里挑选出用户真J下需要的东

西好比大海捞针；另一方面，由于系统无法有效地满足用户需求，那提高用户对

网站的忠诚度也仿佛成了空谈。在这样的背景下，电子商务个性化推荐系统应运

而生。但就目前的个性化推荐技术而言，推荐系统还存在很多问题，如数据的稀

疏问题、冷启动问题、推荐精度以及实时性问题。本文针对个性化推荐系统中出

现的问题，改进了传统的协同过滤算法，提出了基于项目簇偏好的用户聚类，缩

小邻居用户搜寻空间，在此基础上，将项目之间的属性关系引入推荐过程，使得

推荐更准确。

在本课题的研究过程中，主要做了以下几个方面的工作： ．

(1)建立项目属性矩阵，基于属性相似性对项目进行模糊聚类，为基于项目

簇偏好的用户聚类做准备。这改善了传统的协同过滤算法因未将项目属性关系考

虑其中而造成推荐不准确的情况。当系统中出现新项目时，系统将新项目分配到

最相似的类中，这便解决了新项目问题。再者，项目之间的属性关系更加稳定可

靠，这有利于推荐。

(2)本文采用K-means聚类算法对用户聚类，缩小邻居搜寻空间，这便提高了

实时响应速度。K-means聚类算法由于随机选取初始中心而使得聚类结果不稳定，

本文首先采用kruskal算法生成初始聚类中心，再用K-means聚类算法以用户对不

同项目簇的偏好对用户进行聚类，最后从中挑选出离当前用户最近的几个聚类，以

此作为搜寻邻居用户的空间，提高实时响应速度的同时，改善了推荐精度。

(3)针对传统协同过滤推荐算法未考虑干扰项目问题和用户兴趣变化问题，

本文提出了基于项目相关性的协同过滤算法，将项目相关性引入到用户相似性计

算中，以减少不相关项目对用户相似性计算的影响，同时在预测评分的过程中增

加时间权限，使得接近采集时间的用户兴趣在推荐过程中具有更大权值，这样得

到的邻居用户更准确，反应了用户的兴趣变化，从而提高了推荐质量。

(4)本文中的实验以MovieLens数据集为测试集，最近邻居搜寻效率实验分

别以30、40作为聚类数目对500个用户进行聚类，将基于项目簇偏好的K．means
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聚类算法和K．means聚类算法进行比较，实验结果显示本文算法能在更小的用

户空间内搜索到更多的邻居；协同过滤算法实验以MAE作为评价标准，将基于

用户的CF算法、改进的CF算法和改进的基于用户聚类的CF算法进行性能比

较，实验结果显示基于用户聚类的CF算法的推荐效果更好。

尽管在课题研究以及论文写作过程中，本人对个性化推荐系统、协同过滤推

荐技术以及聚类技术进行了多方面的学习，但由于能力有限，仍在某些方面存在

或多或少的不足，就论文而言，在以下几个方面还需要做进一步的研究完善：

(1)针对推荐算法过程中的项目相关性，如何抓住对具体用户而言的关键项

目属性，采用更适合的方法来计算项目相关性；新用户由于没有偏好信息而不能

对其进行合适的推荐，则要解决新用户问题；通过用户对商品的浏览，搜集隐式

的用户信息，对用户的浏览信息进行挖掘，从中分析出用户可能的兴趣点。同时，

还可以实现对推荐质量的跟踪。

(2)本文采用了MovieLens网站中提供的小规模的数据集，在算法的准确性

上有一定的局限性。下一步的工作需要对更大规模的数据集、更多类型的数据进

行实验，从而确保算法的扩展性和适应性。

(3)本文提出了新推荐算法，并通过实验证明了其有效性，但没有构建一个

系统来实现算法的在线运行。下一步的工作是要构建一个实验系统，通过在线运

行本算法来验证实验结果。

总之，本文在现有技术的基础上进行了一些新的探索和尝试，但本文的完成

并不意味着研究工作的结束，这只是个起点，在以后的学习中我们还将对这个课

题做更多更深入的研究。
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