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结合用户兴趣度聚类的协同过滤推荐算法 * 

黄贤英，龙姝言†，谢 晋 

(重庆理工大学 计算机科学与工程学院, 重庆 400054) 

摘 要：针对传统的协同过滤算法忽略了用户兴趣源于关键词以及数据稀疏的问题，提出了结合用户兴趣度聚类的协

同过滤推荐算法。利用用户对项目的评分，并从项目属性中提取关键词，提出了一种新的 RF-IIF (rating frequency- inverse 

item frequency)算法，根据目标用户对某关键词的评分频率和该关键词被所有用户的评分频率，得到用户对关键词的偏

好，形成用户—关键词偏好矩阵，并在该矩阵基础上进行聚类。然后利用 logistic 函数得到用户对项目的兴趣度，明确

用户爱好，在类簇中寻找目标用户的相似用户，提取邻居爱好的前 N 个物品对用户进行推荐。实验结果表明，算法准

确率始终优于传统算法，对用户爱好判断较为准确，缓解了数据稀疏问题，有效提高了推荐的准确率和效率。 
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Collaborative filtering recommendation algorithm combined with  

user interest degree clustering 

Huang Xianying, Long Shuyan†, Xie Jin 

(School of Computer Science & Engineering, Chongqing University of Technology, Chongqing 400054, China) 

Abstract: Aiming at the problem of ignores the user's interest in the key words and the data sparseness in traditional collaborative 

filtering algorithm. We proposed a collaborative filtering recommendation algorithm combined with the user interest degree 

clustering. We using user ratings for projects and extracting keywords from item attributes. A new Rating Frequency-Inverse 

Item Frequency algorithm is proposed. According to the target users' scoring frequency for a key word and the frequency of the 

keyword being evaluated by all users. We get users' preferences for keywords, form user preference matrix, and cluster on the 

basis of this matrix. Then we use logistic function to get users' interest in projects. Clear user preferences and find similar users 

of target users in the clusters. Then extract N items from neighbors' preferences, and recommend users. Experimental results 

show that the algorithm accuracy rate is always better than the traditional algorithm. it, s more accurate to judge the user interest, 

alleviating the problem of data sparseness, and effectively improves the accuracy and efficiency of recommendation.  

Key words: Collaborative filtering; recommendation algorithm; user interest; K-means clustering 

 

0 引言 

推荐系统[1](recommender system，RS)是为用户推荐有用的

项目的一种软件工具，也可以说是一种技术方法。早期的推荐

系统为用户提供的推荐都是当前流行且大众化的内容，并不能

满足个体用户的需求，因此产生了基于个性化推荐系统。这类

个性化推荐最简单的方法就是根据用户的历史行为数据（包括

评分，历史记录）得到个性化需求，来预测可能的最适项目。

根据用户需求的不同，推荐系统也出现了多种方法，常用的有

基于内容的推荐方法，基于用户的推荐方法、基于组合的推荐

方法、基于关联规则的推荐方法和基于协同过滤的推荐方法[2]。

其中协同过滤推荐算法是当前各类推荐算法中研究最多且推荐

效果最好的算法之一。因此，协同过滤推荐算法也广泛应用于

各大电子商务网站中，例如淘宝、京东商城、亚马逊、当当网

等。 

协同过滤算法又分为基于模型的协同过滤推荐和基于内存

的协同过滤推荐[3-5]。其中基于内存的协同过滤推荐算法又分为

基于用户的协同过滤推荐算法和基于项目的协同过滤推荐算法。

基于用户的协同过滤推荐通过计算目标用户与其余用户之间的

相似度，得到与目标用户兴趣爱好相似的用户，根据相似用户
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的喜好为目标用户进行推荐。随着用户和项目数量的增加，数

据稀疏[6]、相似度计算不准确和实时性差成为影响推荐系统性

能的关键因素。 

为了解决数据稀疏导致的评分预测问题，相关学者引入聚

类算法进行优化研究，例如文献[7]提出了一种结合项目聚类和

Slope one 方案的推荐算法，利用项目聚类算法，将项目聚合为

几个类簇，并且将 Slope one 算法应用到每个类簇中，对目标用

户对未知项目的评分进行预测。文献[8]提出了一种通过矩阵聚

类的协同过滤算法，对用户评分数据利用矩阵聚类算法进行聚

类，然后将协同过滤算法应用到聚类后的子矩阵上，该方法提

高了算法的推荐精度。文献[9]等提出了基于项目聚类的协同过

滤推荐算法，通过分析用户对项目的评分，来对项目进行聚类，

再在相似类簇中搜索目标项目的最近邻，该算法有效提高了推

荐系统的实时响应速度。上述改进算法虽然在一定程度上缓解

了传统协同过滤推荐算法的问题，但依然忽略了用户对项目的

兴趣来源于关键词，用户对项目的某一关键词感兴趣，所以才

会产生对该项目的评分。 

针对上述问题，本文提出了一个以用户与-关键词关系为中

心的协同过滤算法，将用户-项目矩阵与项目-关键词矩阵结合

在一起，构成用户-关键词矩阵，再引入 IIFRF  算法计算用户

对关键词的偏好，形成用户偏好向量，对用户进行聚类，再利

用 logistic 函数计算用户对项目的兴趣度，进而在类簇中寻找目

标用户的相似邻居，使算法更加高效。该算法使用结合用户兴

趣度的聚类算法，使系统能够充分了解用户和项目，发现用户

之间的隐藏关系，使一些冷门项目可能被推荐，并提高了算法

的实时性。 

1 协同过滤推荐算法简介 

协同过滤算法的基本思想概括起来就是为用户推荐兴趣爱

好类似的用户感兴趣的项目[10]。算法分为 4 个步骤：首先，

收集用户评分数据，构建用户-项目评分矩阵，利用评分矩阵

对用户进行相似度的计算，然后根据相似度计算的结果选取

top-N 个最近邻，最后根据这些最近邻的评分数据计算预测目

标用户的评分，依据预测评分得到推荐结果。协同过滤推荐算

法不依赖用户和项目本身的特征与属性，而是分析更能够反应

用户偏好的历史数据，找到用户之间的隐藏关系，使得推荐结

果更加贴近用户的喜好。 

1.1 评分矩阵 

定义 1  用户-项目矩阵。用户的所有评分记录可以看作是

一 个 用 户 - 项 目 评 分 矩 阵 R ， 其 中 包 括 m 个 用 户

 muuuuU ,,,, 321    以及 n 个项目  nIIII ,,,, 321  如式(1)

所示。本文采用 ijr 表示用户 iu 对项目 jI 的评分。分值为 1~5

分，分数越高，表示该用户对该物品的喜欢程度越深。 
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1.2 相似度计算 

协同过滤算法的目的是对目标用户 u 的未评分项目进行预

测评分。为了预测评分，首先就需要找到用户的相似邻居集，

用户间相似性的计算就成了协同过滤算法的关键之一。常用的

相似性度量方法有余弦相似度[11]、Pearson 相关系数[12]和修正

的余弦相似度。由于余弦相似度忽略了不同用户之间的不同评

分标准，学者们又提出了修正的余弦相似度计算方法，将用户

评分减去该用户的平均评分之后，再进行相似度的计算，计算

方法如下： 
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其中：将评分矩阵 R 看做向量空间， u 、 v 表示两个不同的用

户， i 、 j 表示不同的项目， iur , 表示用户 u 对项目 i 的已有评

分，i

为所有用户对项目 i 的评分向量， j


为所有用户对项目 j

的评分向量， ijU 表示对 i 和 j 都评分的用户集合， ur 表示用户

u 对他所评分项目的平均值。 

1.3 评分预测 

通过相似度计算得到目标用户的最近邻居集 NN ，通过式

(3)预测用户 u 对项目 iI 的评分 iuP , 。 
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其中： ir 表示用户对项目 i 的平均评分， jr 表示用户对项目 j

的平均评分， ),( jisim 表示项目 i 和 j 之间的相似度。 

根据上述方法预测目标用户 u 对未评分项目的评分，并

选取评分的前 N 个项目，将其推荐给目标用户 u 。 

2 结合用户兴趣度聚类的协同过滤推荐算法 

本文提出的结合用户兴趣度聚类的协同过滤推荐算法，根

据用户对项目的评分记录和项目关键词，得到用户对关键词的

评分情况；然后采用 IIFRF  算法得到用户对不同关键词的偏

好程度，在该偏好程度矩阵的基础上，对用户进行聚类。再结

合 Logistic 函数得到用户对项目兴趣度矩阵；最后，利用该矩

阵在聚类得到的相似用户类簇中寻找目标用户的最近邻居。算

法具体流程如图 1 所示。 
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个项目进行推荐

推荐结果

 

图 1 传统的协同过滤推荐算法流程图 

2.1 用户-关键词偏好度矩阵计算 

不同用户选择某个项目通常是由于对该项目的某个关键词

属性感兴趣，而用户对项目每个关键词的兴趣度也不是同一而

论的。因此，可以将用户对项目的评分映射到项目相应的关键

词属性上，有些没有相同评分项目的用户也能借助对某些关键

词属性的评分而进行相似性的度量。用户对关键词属性的评分

能够在一定程度上体现用户的偏好，因此，本文通过用户-项目

评分次数矩阵和项目属性矩阵计算得到用户-关键词矩阵。 

定义 2  项目—关键词矩阵. 在推荐系统中，项目都具有

若干属性来描述项目本身，将系统中项目的关键词表示为

},,,{ 21 rtttT  ，项目—关键词矩阵如式(4)所示。 
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其中：“1”表示某个项目具有某个关键词属性，“0”表示某

个项目不具有某个关键词属性，矩阵中的任意列为向量 qT 。

在项目属性列表中，每个项目都有项目 ID ，发布时间，项目

类型等关键属性值，可以从这些属性值中提取出每个项目对应

的属性值关键词。将用户对项目的评分映射到项目的属性值

上，生成用户-关键词评分矩阵。 

定义 3  用户-关键词评分矩阵. 由用户-项目评分矩阵 R

和项目-关键词矩阵 K ，得到用户-关键词评分矩阵W ，具体公

式如式(5)所示。 
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在矩阵W 中，用户对不同的关键词有不同的评分，即用户

对不同关键词的偏好不同，即用户 iu 对关键词 jt 的偏好程度随

用户 iu 对 jt 的评分次数增加而增加，随着关键词的流行度增加

而下降。由此特性，本文提出一种 IIFRF  算法根据用户对关

键词的评分次数来预测用户对关键词的偏好，并根据偏好来对

用户进行聚类。 

评分频率（ RF ）表示目标用户对某关键词的评分次数，计

算方法如式(6)所示。 

  
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其中： jiw , 为矩阵W 中用户 iu 对关键词 jt 的评分次数，T 为

矩阵中全部关键词的集合， qiw , 为用户 iu 评分次数总合。 

反向项目频率（ IIF ）表示评分该关键词的用户总数，

计算方法如式(7)所示。 
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其中： n 为矩阵W 中的用户个数总数， jN 为矩阵中评分过关

键词 jt 的用户个数。 

那么用户 iu 对关键词 jt 的偏好程度可以由式(8)所示。 
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用户 iu 对于所有关键词 },,,{ 21 rtttT  的偏好程度组成用

户 iu 的偏好向量 ),,,( ,2,1, riiii PrePrePrePre  ，所有用户的偏

好向量就构成了用户-关键词偏好矩阵如式(9)所示。 
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由 IIFRF  算法可以得出，对于用户评分多的关键词，

即热门关键词，根据式(8)计算得出的偏好值偏低。而对于那

种冷门的关键词，用户如果对其评分，表示这个关键词对于该

用户相对于其他用户的重要程度更高，更受该用户关注，这样

就能更好的区分用户偏好。 

2.2 用户聚类查找最近邻 

在上节中，利用用户—项目评分矩阵和项目—关键词矩阵

得到了用户偏好度矩阵，在一定程度上明确了用户偏好。但在

实际推荐系统中，得到的用户—关键词偏好矩阵依然是个高维

稀疏矩阵。因此，采用 K-means 算法对用户进行聚类，将用

户划分成为规模较小的相似类簇，在类簇中寻找相似邻居，缓

解数据稀疏问题。 

K-means 聚类通过计算对象之间的距离来衡量他们的相似

度，将小于距离阈值的对象作为相似类簇。由于余弦相似度更

适用于数据稀疏性较强的情况，本文采用余弦距离来计算相似

度进行聚类： 
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其中： aPre 和 bPre 分别表示用户 au 和 bu 的偏好向量。采用

K-means 聚类算法将具有相同关键词偏好的用户划分为一个类

簇。 

关键词评分次数表示了这个用户对该关键词的喜好程度，

通常来说，用户越喜欢该关键词，评分次数越多。相对于通过

评分来考虑用户偏好，评分次数更能够准确判断用户兴趣。由

于用户对不同关键词的评分次数差别较大，考虑到评分次数特

别多的关键词对其他关键词的影响，引入 logistic 函数，对关键

词评分次数进行非线性的映射，得到用户对关键词的兴趣度。 

Logistic 函数于 1844 年由皮埃尔·弗朗索瓦·韦吕勒提出，

用于描述生物种群发展、人类认真学习过程等，是一种常见的

S 型函数，定义公式如下， 

 xe
xS




1

1
)(  (11) 

函数光滑连续且严格单调，因变量在开始阶段随着变量增长而

缓慢增长，发展期时极速增长，增长到一定程度之后，又增长

减缓，其值无限趋近于 1。 

用户对项目的兴趣度随着评分的次数增长呈非线性变

化，在项目非独占的情况下，评分次数越高，就表示用户对该

项目越感兴趣。因此，本文采用 logistic 函数模拟用户 iu 与评

分之间的关系，进而可以得到用户对项目的感兴趣程度，计算

方法如式(12)所示。 
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1

1
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e

H
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其中： jiH , 为用户 iu 对项目 jI 的兴趣度，取值为（0,1），随

着评分次数增加而单调非线性递增， ijR 为用户 iu 对项目 jI

的评分次数， iR 为用户对所有项目的平均评分次数。 

由式(12)可知，用户 iu 对 },,,{ 21 nIIII  中所有项目的兴

趣度值构成了用户 iu 兴趣度向量 ),,,( ,2,1, miiii HHHH  。在

得到用户-项目兴趣度之后，需要在类簇中寻找与目标用户相似

的 Top-N 邻居，计算方法如式(12)所示。 
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其中： S 为用户 au 和 bu 之间共同的感兴趣项目集合， iua
H ,

和 iub
H , 分别表示用户 au 和 bu 对项目 iI 的兴趣度，

auH 和

buH 分别表示用户 au 和 bu 对集合 I 中项目的平均兴趣度。 

2.3 预测与推荐 

经过上节计算得到与目标用户相似的 Top-N 个用户，组成

最近邻居集 auN ，根据式(13)预测目标用户对项目的偏好度， 

 












aub
ba

aub
ba

Nu
uu

Nu
bqbuu

aqa
S

HHS

HtuP

)]([

),(

,

 (14) 

其中： aH 为用户 au 评分过的所有关键词的平均兴趣度，

qbH , 为用户 bu 对项目 qI 的兴趣度。 

得到目标用户对为评分过项目的评分预测值之后，将预

测值最高的前 N 推荐给目标用户。 

3 仿真结果分析 

3.1 数据处理 

仿真采用的是 GroupLens 项目研究组提供的 MovieLens

数据集[17]对算法进行评估。数据集中包含 943 个用户信息，

1682 个项目信息，以及 100000 条用户对项目的评分信息，每

个用户至少有 20 条评分记录，评分范围为 1(非常差) ~ 5(非常

好)。实验从数据集中随机选取 5 组数据且数据之间不相交，

采用交叉验证法对算法进行评估验证。实验之前需要对数据集

进行划分。本文实验将数据集的 80%作为训练集，剩余的

20%作为测试集。用户-项目评分数据如图 2 所示，每列依次

表示：用户 ID | 项目 ID | 评分 | 时间戳，项目属性如图 3 所

示，0 表示不具有该关键词属性，1 则表示项目具有关键词属

性。关键词为 Action | Adventure | Animation | Children's | 

Comedy | Crime | Documentary | Drama | Fantasy | Film-Noir | 

Horror | Musical | Mystery | Romance | Sci-Fi | Thriller | War | 

Western |。 

 

图 2 用户-项目评分数据样式 

 

图 3 项目属性数据样式 

3.2 度量方法 

本实验采用平均绝对误差(Mean Absolute Error， MAE )和

准确率两种评价指标来度量算法的推荐质量。 MAE 是一种常

用的用于衡量统计的准确性和比较的度量方法，能够准确地反

应推荐质量的好坏。它用来衡量预测的用户评分与实际用户评

分之间的误差， MAE 值越小，推荐准确度越高，假设系统预

测的用户兴趣集合为 ),,( 21 nppp  ，其实际兴趣集合为

),,( 21 nqqq  计算方法如下： 
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 (15) 

准确率指的是推荐系统为目标用户推荐其感兴趣项目的概

率，具体计算方法如下： 

 
N

C
Precision  (16) 

其中， N 为推荐系统产生的推荐总数， C 为系统产生的正确

的推荐数目。 

3.3 仿真结果及分析 

实验主要分为两个部分： 

实验 1  分析算法中主要参数对推荐效果的影响，主要从

关键词数目方面分析。 

实验 2  为了验证本文算法的有效性进行对比实验，通过

相同参数环境下，比较本文算法与现存算法的 MAE 值，准确

率等。 

实验 1 

本文算法主要根据目标用户对不同关键词的兴趣度用户推

荐，为了考察关键词数目对于推荐结果是否有影响，设计实验

考察不同关键词数目对 MAE的影响，实验结果如图 4 所示。 

 

图 4 关键词数对 MAE 值的影响 

由图 4 可以看出，当关键词数目取 6 时， MAE值最小，

算法效果最好。当关键词数目较少时，很难计算用户之间的相

似度，进而影响算法推荐效果；当数目过多时，又会增加矩阵

的稀疏度，导致相似度计算结果受影响，使得误差升高。 

实验 2 

上节中给出了关键词数目对算法的影响，因此，本是要的

算法取关键词数为 6，进行实验，将本文算法与现有算法从

MAE值和准确率两个方面进行比较，算法对 MAE值的影响

如图 5 所示，对准确率的影响如图 6 所示，运行效率如图 7 所

示。 

从图 5 可以看出本文算法随着邻居数目的增加， MAE值

不断减小，且逐渐趋于平稳。邻居数目为 40 时，本文算法的

MAE 值约为 0.643，而基于 logistic 聚类的算法 MAE值约为

0.676，本文算法始终优于传统算法。 

由图 6 可以看出，本文算法随着邻居数目的增加，准确率

不断增高，且逐渐趋于平稳。邻居数目为 20 时，本文算法准确

率最高，约为 0.2487，而文献[15]算法准确率约为 0.2442，且本

文算法始终优于文献[15]算法。 

 

图 5 不同算法的 MAE 值 

 

图 6 不同算法的准确率比较 

 

图 7 采用不同方法产生推荐所需时间 

图 7 是算法在聚类与不聚类两种情况下产生推荐的时间，

从图中可以看出，随着邻居数目的增加，两种情况的时间都在

增加，然而采用聚类的时候算法运行时间远远小于不采用聚类

的情况，推荐效率明显提高。 

4 结束语 

本文引入 logistic 函数模拟用户对项目的评分次数的非线

性关系，用于计算用户对项目关键词的兴趣度，形成用户-关键

词兴趣度矩阵，从而构建用户-项目兴趣度矩阵，在新的矩阵基

础上进行用户聚类，然后在目标用户所在的类簇中寻找最近邻

居，缩小搜索范围，提升了算法的效率。经实验表明，该算法

有效的利用了用户对项目关键词的兴趣度，能够有效的提取出

用户的最近邻居，提高了算法的准确率。然而在本文算法中未

详细考虑随着时间的变化，用户的兴趣也会发生变化，下一步

将考虑时间戳的影响，结合遗忘机制来对用户进行推荐，进一

步提高推荐进度。 
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