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一种基于用户情境聚类的个性化推荐算法

吴 楠,秦 锋,姜太平
(安徽工业大学 计算机科学与技术学院,安徽 马鞍山 243032)

摘 要:面向基于情境感知的推荐问题,提出一种基于用户情境聚类的个性化推荐算法。 该算法利用情境预过滤的思想,
首先运用模糊聚类的方法对历史数据集中用户的情境进行聚类,构造与当前用户情境相似度较高的用户集合,再与传统

的基于用户的协同过滤算法相结合进行个性化推荐。 实验采用公开数据集,结果表明该算法在多维情境信息条件下可

用,并且推荐准确度要高于传统协同过滤算法,在聚类粒度不同的情况下对推荐结果也会产生不同的影响。
关键词:情境感知;聚类;个性化推荐

中图分类号:TP301. 6      文献标识码:A     文章编号:1673-629X(2014)10-0106-04
doi:10. 3969 / j. issn. 1673-629X. 2014. 10. 025

A Personalized Recommendation Algorithm Based on User
Context Clustering

WU Nan,QIN Feng,JIANG Tai-ping
(College of Computer Science and Technology,Anhui University of Technology,

Ma爷anshan 243032,China)

Abstract:Towards the problem of recommendation based on context-aware,propose a personalized recommendation algorithm based on
user context clustering. This algorithm uses the idea of contextual pre-filtering. A method of fuzzy clustering is used on the users爷 context
in history data set first to construct the user set which is similar with current user context,and then combined with user-based collabora-
tive filtering algorithm for personalized recommendation. The proposed methodology is tested using public datasets and the results show
that it can be used in multidimensional context information. The recommendation precision is higher than traditional collaborative filtering
algorithm. And find the change of the cluster size has an impact on the recommendation result.
Key words:context-aware;clustering;personalized recommendation

0 引 言
推荐系统的研究致力于缓解由于网络信息爆炸式

增长带来的“信息过载冶问题冶。 根据用户所处的情境

和兴趣来推荐个性化的服务越来越被学术界和工业界

所重视。 情境(Context)是可以被用来表征一个实体

状态的任何信息,实体可以是人,地点,或者被认为与

用户和应用交互相关的物体,包括用户和应用自身。
Schmidt等人将情境分为与人有关的情境和与物理设

备相关的情境,即内部情境与外部情境。 随着无线通

信技术和移动终端技术的不断发展,很大程度上促进

了情境感知计算在各行各业中的实际应用。 智能手

机、掌上电脑等移动终端可以提供丰富的外部情境信

息,如时间、地理位置、温度、天气,网速、当前设备性能

参数等。 用户自身提供的诸如年龄、性别、职业、学历

等组成了内部情境信息。 从情境信息中挖掘出有价值

的信息,为人机交互智能化提供支撑[1],是情境感知计

算的研究热点[2]。 传统推荐系统建立在 U(用户) 伊 I
(项目)寅R(评分)基础上。 面向不同领域的项目推荐

时,依靠传统的推荐算法往往不能产生较好的推荐效

果。 学者 Admavicius和 Tuzhilin将情境信息引入到传

统的推荐系统中[3],将 U伊I 扩展为 U伊C伊I 模型,提出

了情境感知推荐系统(CARS)这一概念。 国内外的研

究学者对如何合理利用情境信息以提高推荐系统的精

确度做了大量的工作。 文献[4]采用求余弦相似度的
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方法,将当前情境与历史情境进行比较,并利用历史用

户的偏好记录来对当前用户的喜好(评分)进行预测。
文献[5]提出了一种情境信息聚类与基于项目的推荐

算法结合的方法。 文献[6]将项目按照情境进行划

分,结合协同过滤算法进行推荐。 文献[7-8]分别利

用 SVM和粗糙集的方法对情境建模并与协同过滤方

法结合进行推荐。 这些研究在某些特定的领域起到了

比较好的效果,但是需要将用户与大量历史数据集记

录进行比较,严重影响了算法的时效性。
文中在前人工作的基础上提出一种基于用户情境

聚类的个性化推荐算法,把大量数据的比较操作与协

同过滤操作分离开来。 在获得相似度较高的用户集合

的同时,减少了用于协同过滤的用户数目,即缩短了算

法的执行时间。 该算法利用模糊聚类的方法首先获得

相似度较高的用户集合,并与传统基于用户的协同过

滤算法相结合进行推荐。 实验使用公开数据集,结果

表明该算法可用,并且相对于传统协同过滤算法能有

效提高推荐的质量。

1 基于用户的协同过滤算法
目前推荐系统常用到的推荐算法有三种[9]:基于

用户的协同过滤算法、基于项目的协同过滤算法以及

混合推荐算法。 基于用户的协同过滤算法主要包括两

个步骤:
(1)找到和当前用户兴趣度相似的用户集合;
(2)找到这个集合中的用户感兴趣的,且当前用

户没有使用过的项目推荐给当前用户。
用户兴趣相似度计算主要包括三种:余弦相似度、

关联度(Pearson相关系数)和余弦相似度修正方法,这
三种启发式方法的思想是通过考察与用户 u 相似的用

户 v 对项目 i 的评价来预测 u 对项目 i 的感兴趣程度。
文献[10]提出的公式是一种修正的余弦相似度计算

方法:

sim(u,v) =
移

i沂N(u)疑N(v)

1
log(1 + N( i) )

| N(u) | | N(v) |
(1)

公式(1)通过分子削弱了热门项目对相似度的影

响,使得用户相似度更接近准确。 公式 (2)利用求

Pearson相关系数的方法:
sim(u,v) =

移
i沂N(u)疑N(v)

( r(u,i) - r
-

u)( r(v,i) - r
-

v)

移
i沂N(u)疑N(v)

( r(u,i) - r
-
) 2 伊 移

i沂N(u)疑N(v)
( r(v,i) - r

-
) 2

(2)

其中,r(u,i)与 r(v,i)代表用户 u、v 对共同选择的项

目 i 的评分;r
-

u,r
-

v代表用户 u 和用户 v 对其自身选择

项目的平均评分。
由公式(2)不难看出,用户相似度计算是时间复

杂度比较大的操作,尤其在用户数较多的情况下。 因

此利用用户情境信息来过滤掉不相关的偏好信息(即
用户操作的历史记录),对于缩短算法的处理时间,提
高推荐准确度是非常有必要的。 Adomavicius 等人提

出了情境感知推荐系统的三种范式:情境预过滤、情境

后过滤与情境建模。 其中情境预过滤是指在生成推荐

结果之前,首先利用情境信息过滤掉不相关的用户数

据,构建和当前情境相似的数据集合。 然后利用传统

推荐技术处理筛选后的数据集合,生成推荐。 该思想

已被实践证明在特定领域能起到比较好的效果。

2 用户情境信息的聚类算法
一个由移动终端采集的情境信息通常由多个情境

变量组成(如位置、天气、时间、温度、设备信息等)。
因此一条情境信息包含的数据类型有多种,如区间型

(如温度)、二元型(如性别)、比例型、标称型(如职

业)、序列型、混合型等。 所以对用户情境信息的聚类

可以看作是一种对混合型变量组合的相似度的计算。
由于每个情境变量的量纲和数量级均不同,因此必须

要先进行数据规格化[11],使得每一变量在统一的数值

范围之内,如[0,1]。 可以运用统计学中提供的标准

差规格、极大值规格和平均绝对偏差规格等方法进行

上述处理。 对于处理后的数据采用基于距离的相似度

计算公式来计算两个情境信息之间的距离。

d( i,j) =
移
p

f = 1
啄ij
( f)d ij

( f)

移
p

f = 1
啄ij
( f)

(3)

其中, 啄ij
( f) 是变量 f 的权重; d ij

( f) 是情境 i 和 j 在
变量 f 上的距离。

对于不同数据类型变量之间的距离计算,借鉴文

献[12]中的方法,这里就不再赘述了。 在多属性情境

信息条件下,由于事先并不能确定各个属性是否全部

有用,各个属性所占权重如何,即区别不同情境信息之

间的界限是模糊的,因而可以采取模糊聚类的方法,即
利用规格化后的情境信息,计算出两两情境信息之间

的距离,在此基础上建立模糊相似矩阵 R,利用传递闭

包的方法构造模糊等价矩阵 t(R) = R2
k

(k逸1) 。 最后

再取不同的相似度 姿沂[0,1]值来获得动态聚类的结

果。

3 基于用户情境信息聚类的个性化推荐算

法
Chen在文献[13]中提出的“相似用户具有相似
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的偏好冶并不充分,还应当关注“其他用户在与活动用

户当前情境相似的情境条件下对项目的偏好冶。 文献

[14]提出一种基于用户情境相似度的协同过滤算法,
该算法利用情境预过滤范式的思想,利用求相关系数

的方法构造出相似情境集合,从而把多维推荐问题转

化为二维推荐问题,进而使用基于用户的协同过滤算

法进行推荐操作。 该算法相对于传统的用户推荐算法

保证了较好的推荐准确率。
但是算法若应用于多维情境信息的处理,时效性

将更为低下。 将该推荐算法应用到移动推荐系统之中

将很难满足实时性的需求。 文中针对该算法在情境预

过滤步骤上需要与大量数据集进行比较的问题进行改

进,提出一种基于用户情境聚类的个性化推荐算法。
3. 1 算法设计思想

算法基于用户(User) -情境( Context) -项目( I-
tem)三维模型( 简写成 U 伊 C 伊 I),其中 C表征 n维情

境向量,C ={c1,…,ci,…,cn},ci代表情境信息的某一

个属性分量(如时间、地理位置、天气、职业信息等)。
抽取历史数据集中情境集 C 部分进行聚类分析,产生

分类结果。 之后将用户当前情境 c根据历史情境的分

类结果进行判别分析,得到分类结果 C t,将多维的 c用
一维的 C t代替。 抽取数据集中情境类别为 C t的 U伊I伊
R数据,即进行情境预过滤,之后再通过基于用户的协

同过滤算法以获得推荐项目集。
3. 2 算法过程描述

基于上述设计思想,文中提出的基于用户情境聚

类的协同过滤算法由两个过程组成。 下面将算法的输

入、输出与步骤分别进行阐述。
3. 2. 1 用户情境模糊聚类算法

算法输入:用户历史操作记录集 H(U伊 C 伊I 三维

模型结构),其中包含 n条记录,每条记录中 C 部分包

含 m个情境属性。
算法输出:聚类结果 C t ={C t1,…,C ti,…,C tn}。
算法步骤如下:
(1)抽取数据集 H中的 C 部分,利用 n 个样本的

m个情境属性建立 n伊m维矩阵;
(2)用标准差规格化的方法,即使用公式(4)将各

个情境属性值规格化到[0,1]区间之内,更新矩阵,用
c'ij 代替原矩阵中的元素 cij ;

c'ij =
cij - c j
滓 j

(4)

其中, c j =
1
n移

n

i = 1
cij;滓 j =

1
n - 1移

n

i = 1
(cij - c j)

2 。

(3)计算两两情境信息之间每个属性变量的欧几

里得距离,利用公式(3),合并生成一个距离值,由于

暂时没有很好的方法确定每种情境属性所占有的权

重,因此假定各个属性所占权重相等,即公式(3)中权

重因子 啄 统一使用值 1;
(4)由情境变量之间的距离值建立 n伊n 维矩阵。

该矩阵具有对称性,为便于处理,将其简化成上(下)
三角矩阵 R。 用传递闭包的方法,即 t(R) = R2

k

(k逸1)
构造模糊等价矩阵;

(5)确定相似度 姿 的值,将相似度大于等于 姿 的

情境信息归为一类,生成聚类结果,并为每一个情境信

息添加聚类结果 C t。
3. 2. 2 基于用户情境聚类的协同过滤算法

算法输入:用户历史操作记录集 H(U伊 C 伊I 三维

模型结构),用户 u当前的情境 c以及项目资源集合。
算法输出:用户 u在当前情境 c下的项目资源 Top

-N推荐列表 i。
算法步骤如下:
(1)用 3. 2. 1 节介绍的方法对用户情境进行模糊

聚类操作获得聚类结果,若此步已执行则跳转至步骤

(2);
(2)将当前情境 c 同样利用公式(4)进行标准规

格化处理后,使用步骤(1)中已分好的类进行判别分

析,通过计算 c到各个聚类中心点的欧几里得距离,取
距离值最小的,判断其所属情境类型 C t;

(3)获得记录集 H 中 C t对应的 U伊I 数据集,即将

U伊 C 伊I三维模型降为 U伊I的二维模型;
(4)对第(3)步产生的 U伊I模型数据集,利用基于

用户的协同过滤算法,使用公式(5)计算用户对项目

资源的评分;

pu,i = ru +
移
v沂U
sim(u,v)( ru,i - rv)

移
v沂U
sim(u,v)

(5)

其中, sim(u,v) 的计算方法见公式(2)。
最后将预测评分较高的 Top-N项目集合 i推荐给

用户 u。

4 实验设计与结果分析
4. 1 数据集

传统推荐系统的数据集没有包含情境因素,并且

由于情境因素的多样性以及获得情境数据涉及到法

律、隐私权等可行性问题,目前情境感知推荐系统的研

究一直缺乏公开、通用、有效的数据集。
文中采用 MovieLens-100K数据集,该数据集来源

于美国明尼苏达大学计算机科学与工程系的 Grou-
pLens Research 项目组,包括了 1 000 个用户对 1 700
部电影的 100 000 条记录。 虽然该数据集中缺乏外部

情境信息,但是包含了用户性别、年龄、职业、邮编地址

等内部情境信息,并且数据集已经被清理与量化,可以
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被推荐算法直接使用。 此外该数据集中每名用户至少

提供了 20 次的评分记录,一定程度上缓解了数据稀疏

性问题。
综上所述,该数据集可较为理想地作为本算法测

试数据集。
4. 2 评价标准

个性化推荐算法的评测标准有很多,文中依据实

验设计与数据集的选择,选用统计学中的 MAE(Mean
Absolute Error)指标来对推荐结果的质量进行评测。
推荐算法对用户 u 推荐 N 个项目,即 Top-N 集合,记
为 N(u)。 则 MAE的计算公式为:

MAE = 移
N

i = 1
| p i - q i( )| / N (6)

其中,p i和 q i分别代表对 N(u)每一项的实际评分

和推荐算法的预计评分。
MAE的值越小表示推荐的误差越小,准确度越

高。 文中实验选用 N为 10 的项目推荐集合。
4. 3 实验结果分析

实验用 Matlab软件进行了模拟与测试,将文中提

出的算法与传统基于用户的协同过滤算法在 MAE 指

标上进行了比较,并取用户情境模糊聚类中不同的相

似度 姿值获得了 5 组数据。
结果如图 1 所示。

图 1 文中算法与协同过滤算法的 MAE比较

图中横坐标是用户情景聚类时截取的 5 种不同相

似度,纵坐标是在当前聚类状态下推荐的 Top-10 项

目集中项目预测评分与真实评分的 MAE值。
从图 1 中可以看出,文中提出的算法在 MAE这项

指标上要优于传统协同过滤算法。 说明在相似情境条

件下的用户兴趣爱好也较为相似,考虑情境因素不仅

可以减少推荐算法的运算量,而且可以提高推荐的准

确度,由图中可知,实验在相似度 姿值为 0. 901 的情况

下取得了最好的推荐效果。 同时还观察到这几组数据

中相似度 姿值取最大时,推荐的效果并不是最佳。
虽然聚类的结果从理论上来说更加精确,但是相

似度很大时,聚类粒度变小,此时类中成员数量少,造

成协同过滤推荐时的数据稀疏性问题,对推荐质量造

成了负面影响。

5 结束语
情境感知推荐系统的研究是一个新兴领域,目前

的研究与应用还很不成熟。 文中在借鉴前人工作的基

础上提出一种基于用户情境信息聚类的协同过滤推荐

算法,该算法利用情境预过滤的思想,通过对用户情境

聚类的方法将 U伊 C 伊I模型降为 U伊I模型。
通过实验得出,相对传统的推荐算法,利用情境信

息可以提高预测的精准度;在聚类相似度值选取不同

的情况下对推荐的准确度有所影响。
因此在今后的工作中,如何确定聚类相似度的值

是一个需要考虑的问题。 此外情境感知推荐系统应用

在不同领域时,各个情境参数所占的权重也有所不同。
在计算聚类相似度的过程中为各情境参数分配相应的

权重,才能获得对于推荐而言更好的聚类结果。
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图 3 用例 B时间比较

图 4 用例 C和 D时间比较

5 结束语
文中通过对基本遗传算法进行改进,在群体初始

化时用相关的数学性质排除一些点,减少了候选点的

规模,降低了染色体的长度。 在个体进行交叉、变异时

采用自适应方法,使进化过程可以得到有效的控制,对
最优个体进行模拟退火操作,提出了求解 Steiner 最小

树的混合遗传算法(GSA)。 通过实验数据的对比表

明,在大多数情况下 GSA算法比 GA算法在搜索速度

上更快,得到的最优解更接近于精确解,并且解的稳定

性更高。
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