
      
                                       
           

基于粒子群优化的项聚类推荐算法 
熊忠阳，张凤娟，张玉芳 

(重庆大学计算机学院，重庆 400030) 

摘  要：针对传统推荐算法的数据稀疏性问题和推荐准确性问题，提出基于粒子群优化的项聚类推荐算法。采用粒子群优化算法产生聚类
中心，在此基础上搜索目标项目的最近邻居，并产生推荐，从而提高了传统聚类算法的推荐准确性及响应速度。实验表明改进的项聚类协
同过滤算法能有效提高推荐精度。 
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Item Clustering Recommendation Algorithm            
Based on Particle Swarm Optimization  

XIONG Zhong-yang, ZHANG Feng-juan, ZHANG Yu-fang 
(School of Computer, Chongqing University, Chongqing 400030) 

【Abstract】Aiming at the problems that the data are sparse and the results are not accurate in traditional recommendation algorithms, this paper 
proposes an item clustering recommendation algorithm based on Particle Swarm Optimization(PSO) algorithm. It uses PSO to engender the cluster 
centers, calculates the similarity between target item and cluster centers to search the nearest neighbors of target item, and gains a recommendation, 
so that it improves the accuracy and the real-time performance. Experimental results indicate that the algorithm can effectively improve the accuracy 
of the recommendation system. 
【Key words】Particle Swarm Optimization(PSO); item clustering; collaborative filtering; recommendation algorithm 
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1  概述 
协同过滤是最早最成功的推荐技术[1]，主要是利用目标

用户对产品的历史评价与其他用户相匹配，预测用户对未评
价产品的评价，从而产生推荐。虽然协同过滤技术得到了广
泛的应用，但随着商务规模的扩大、用户数量与商品数量的
增加，也暴露出一些缺点，主要体现在数据的稀疏性问题、
系统的可扩展性问题、推荐的实时性、推荐的精度等。 

针对电子商务推荐系统存在的问题，本文提出基于粒子
群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)的项聚类推荐算
法。用粒子群优化的聚类算法将用户评分相似的项目放入同
一个聚类中，再计算目标项目与每个聚类中心的相似性，以
相似性最高的几个聚类作为目标项目的查询空间进行搜索，
找出相似性最高的项目作为最近邻居，根据这些最近邻居的
评分预测用户对目标项目的评分并产生最终的推荐列表。通
过聚类减小了搜索空间，提高了推荐的响应时间，利用 PSO
算法产生的聚类具有较高的精度，从而提高了推荐的精度，
实验结果也表明本文方法具有较好的推荐效果。 

2  基于项聚类的协同过滤技术 
基于项聚类的协同过滤方法通过聚类的方法把评分相似

的项目通过聚类的方式聚在一起，只计算目标项目与聚类中
心的相似性，选择与目标项目相似性最高的若干个聚类作为
查询空间。这样就能在尽量少的项目空间上搜索到目标项的
最近邻居，有效提高推荐系统的实时响应速度。 

K-均值作为最经典的聚类方法在基于项聚类的协同过滤
方法中得到了很大的应用，但实验研究表明，由于数据的稀
疏性对聚类效果产生了很大的影响，因此 K-均值算法初始值

选取敏感和容易陷入局部最优的缺点也对推荐的效率产生了
影响。 

PSO 算法是在鸟群、鱼群和人类社会行为规律启发下提
出的一种基于群体智能的优化算法技术[2]。在 PSO 算法中，
粒子通过不断调整自己的位置 X 来搜索新解，每个粒子记住
自己搜索到的最好解，记为 idP ，同时整个粒子群经历的最优
位置记为 gdP ，每个粒子都有一个速度 V，并通过以下公式更

新速度和位置： 

( ) ( )'
1 2() ()id id id id gd idV V rand P X rand P Xω η η= + − + −      (1) 

'
id id idX X V= +                                 (2) 

其中， V 表示第 i 个粒子在 d 维的速度；id idX 表示第 i 个粒
子在 d 维的位置；ω为惯性权重； 1 2,η η 为调节参数；rand()

为随机函数； ,id gdP P 为相对重要的参数。 

本文针对推荐系统的缺点和聚类方法存在的缺陷采用
PSO 算法进行优化。在数据的稀疏性方面采用评分均值填充
的方式降低数据的稀疏性。 

3  基于粒子群优化的项聚类推荐算法 
推荐过程一般有 5 个步骤：(1)形成用户-项目矩阵，这是

该算法最根本的数据结构。(2)度量相似性。(3)根据 PSO 算
法产生聚类，计算邻居集合。(4)选择预测公式，产生预测。
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(5)形成推荐。本文按照这 5 个步骤介绍粒子群优化的项聚类
推荐算法。 

(1)形成用户-项目矩阵 
用户评分数据可以用一个 m×n 的矩阵 A(m, n)表示，其

中，m 行代表 m 个用户；n 列代表 n 个项目；第 i 行第 j 列的
元素 ,i jR 代表用户 i 对项目 j 的评分。表示如下： 
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用户可以代表浏览网站的客户或者购买商品的顾客等，
项目代表浏览的网页、网站的商品或者电影、新闻等，用户
的评分分为显式评分与隐式评分 2 种[3]，显式评分就是通过
专门的网页直接请求用户显式输入对某些项目的数值评分，
隐式评分则不需要用户直接提供对项目的评分，而是根据用
户浏览网页时的行为特征预测用户对该项目信息的评分。不
论是何种形式的用户与项目，是显式评分还是隐式评分，经
过对数据的初始化处理以后，都可以表示为用户-项目矩阵这
种数据结构，以便后续进行推荐。 

(2)度量相似性 
计算项与项之间的相似性与计算用户之间的相似度相

似，主要有基于余弦的相似性、基于相关性的相似性以及调
整的余弦相似性等方法。 

余弦相似性的公式如下： 

( , ) cos( , )sim ⋅
= =

∗
i ji j i j

i j
                      (3) 

由于余弦相似性简单易处理，因此本文选择余弦相似性。
为了提高推荐的精度，对矩阵进行简单的处理，引入用户的
平均评价值，对未评分的数据做初步处理。原因是在采用  
K-均值计算聚类的中心时，如果直接计算，由于矩阵的稀疏
性，未评分的数据都作为 0，因此项目的每一维都趋近于 0，
聚类中心也朝 0 趋近，大大降低了推荐的精度。为了解决用
户评分的极端稀疏性，最简单的办法是将用户对未评分项的
评分设为一个固定的缺省值(一般设为评分域的中间值，如在
5 分制中评分设为 3)。本文将未评分项目设为该项目的平均
评分，这相当于修正了余弦相似性，降低了计算的复杂度。 

(3)计算邻居集合 
本文采用基于项目聚类的最近邻查询，分如下 2 步实现：  
1)项目聚类 
根据上述计算相似性的方法，对项目进行聚类。将数据

对象分为多个类，使类内的项目具有较高的相似性，而类间
的项目有较大差别。 

聚类算法的数学描述如下： 
设样本集合为 { }, 1 2, ,iX i= =X L, n ，其中， 为 d 维向

量，聚类就是找到一个划分
iX

{ }1 2, , , sC C C C= L ，满足： 
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达到最小[4]，其中， kZ 为第 k 个聚类的中心； ( ),i kd ZX 为样
本与对应聚类中心的相似度； cJ 为各类样本到对应聚类中心

距离的总和。由于应用于推荐系统，因此这里 ( ),i kd ZX 为相

似度，即 ( ) ( ), ,i k i kd Z sim Z=X X 。 
本文采用粒子群优化的聚类算法对样本进行聚类，将类

内离散度和 cJ 作为适应度函数 (
1

,
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s
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)f d Z
= ∈

= ∑ ∑ X ，每个粒子

的位置由 s 个聚类中心组成，样本的维数为 m，因此，每个
粒子为 s×m 的向量。采用粒子群优化算法进行聚类改进，具
体的算法实现描述如下： 

输入 用户评分矩阵 A(m, n)，聚类个数 s，粒子数目 k 
输出 s 个聚类及其中心 
①将评分矩阵中的 n 个项目记为集合 { }1 2, , , nI I I I= L 。 
②种群初始化，随机生成一个 s×m 的粒子，将 n 个项目

分到粒子中，其中与某个聚类中心最相似的就分到这个聚类
中，重复 k 次，产生 k 个粒子。每个粒子的当前位置为 idP ，

gdP 为所有粒子的最优位置。 

③按照式(1)、式(2)对粒子的位置和速度进行更新，产生
新一代的粒子。 

④按式(5)计算每个粒子的适应度，如果好于该粒子的当
前最优解 idP ，则更新该粒子的当前最优解。如果所有粒子全
局最优解好于当前的最优解 gdP ，则更新全局最优解。 

⑤重复③，直到达到最大迭代次数或足够好的位置。 
⑥输出全局最优位置 gdP ，即为最优的聚类中心。 

用上述方法可以得到聚类中心的评分矩阵。用这个矩阵
计算目标项目与聚类中心的相似性，从而选择与目标项目相
似性最高的几个聚类作为搜索空间，在此空间搜索最近邻居。
由于项目聚类比较费时，因此可以离线进行。 

2)最近邻搜索 
经过项目聚类后，在目标项相似性最高的几个聚类中就

能找到目标项目的大部分邻居，而不用在整个空间内搜索。
与目标项目相似性最高的几个聚类空间相对于整个项目空间
小得多，因此，可以大大提高在线的搜索速度，使推荐系统
的实时性得到保证。 

最近邻搜索描述如下： 
①计算目标项与每个聚类中心的相似性。 
②选择小于相似度阈值的聚类中心所在的聚类进行搜

索，计算聚类内项目与目标项目的相似性。 
③找出与目标项目最相近的前 N 个邻居作为目标项目的

最近邻居。 
在进行最近邻搜索时，可自动对相似度阈值进行调整。

当推荐系统探测到推荐精度降低时(如大部分推荐用户不感
兴趣)，可以适当降低相似性阈值，从而在更大的项目空间内
查询目标项目的最近邻居以提高推荐系统的推荐精度。但会
降低推荐系统的实时响应速度。当推荐系统探测到响应时间
较长时，可适当增加相似性阈值，从而在更小的项目空间上
查询目标项目的最近邻居以提高推荐系统的实时响应速度。 

(4)产生预测 
计算出目标项目的最近邻居后，计算用户对项目的预测

评分。设目标项目 p 的最近邻居集合为  1 2{ ,pNN NN NN= ,

}, KNNL ，用户 u 对项目 p 的预测方法如下[1]： 
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其中， ( , )sim p n 表示目标项目 p 与最近邻居 n 的相似性； ,u nR

代表用户 u 对项目 n 的评分； pR 和 nR 分别代表项目 p 和项

目 n 的平均评分。 
(5)形成推荐 
用上述方法计算当前用户对所有未评分项目的预测评

分，然后选择评分最高的前 N 个项目推荐给用户。 

4  实验结果及分析 
4.1  实验数据集和评价标准 

实验采用 MovieLens 站点提供的数据集 (http://www. 
movielens.org/)。MovieLens 是一个基于 Web 的研究型推荐系
统，用于接收用户对电影的评分(1 分~5 分)，并提供相应的
电影推荐列表。该站点已拥有 43 000 个用户和 3 500 部电影。
随机选择 100 000 个评分，组成 943×1 682 的评分矩阵。其
中每个用户至少对 20 部电影进行了评分。 

本文以常用的推荐质量度量方法平均绝对误差 MAE 作
为评价标准。平均绝对误差通过计算预测的用户评分和实际
的用户评分之间的偏差来度量预测的准确性，MAE 越小，推
荐质量越高。计算公式如下[5]： 

1

N

i i
i

p q
MAE

N
=

−∑
=  

其中，预测的用户评分集为 { }1 2, , , Np p pL ；实际的用户评分

集合为 { }1 2, , , Nq q qL 。 

4.2  实验结果及分析 
实验中指定项目的聚类数目为 40，因为在聚类中一般聚

类数目为项目数开平方取整，在最近邻搜索过程中，取与目
标项目最近的前 6 个项目进行聚类，目标用户的最近邻居个
数为 10~50，间隔为 10。为比较实验效果，将本文算法与推
荐系统中引用比较多的文献[6]的实验数据进行比较，另一个
实验结果为文献[5]提出的在全部邻居集上搜索的 Item-based
推荐算法，实验结果如图 1 所示。可以看出，本文的算法具
有较小的 MAE，即具有较高的推荐质量。由于对数据进行了
初始化处理，即用项目的平均评分填充未评分项目，因此预
测结果比较平均，MAE 都在 0.827 左右。因此，本文算法较
好地提高了推荐质量。 
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图 1  3 种算法 MAE 比较结果 

5  结束语 
针对电子商务推荐系统中随商品数量与用户数量的增加

而暴露出的系统实时性与推荐质量之间的矛盾，本文采用基
于项目聚类的协同过滤算法，将相似性与目标项目较高的项
目作为搜索空间，提高了推荐响应速度，并利用粒子群优化
算法这种全局寻优的算法对聚类算法进行了改进，实验表明
本文算法具有较高的推荐质量。下一步将对 PSO 算法做进一
步的研究。 
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（上接第 177 页） 
本文提出了相对决策条件的概念，通过构建决策类之间的分
明矩阵得到决策类之间的相对决策条件，再对相对决策条件
进行合并得出所有决策类的决策条件。相对决策条件的计算 
是通过构建规模较小的分明矩阵来实现的，因此，能够有效
地减少运算规模和节省存储空间。另外，多个决策类之间的
相对决策条件的计算可以并运计算，这将进一步加快决策表
决策规则的提取速度。本文提出的规则提取方法未先对属性
约简，它能找出所有规则的约简，并最终得到所有可能的最
小化决策规则集，这对实际应用中不完备信息系统的决策具
有重要的意义。 
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