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基于最小方差的 K-means用户聚类推荐算法

杨大鑫,王荣波,黄孝喜,谌志群
(杭州电子科技大学 计算机学院,浙江 杭州 310018)

摘 要:协同过滤推荐算法是一种传统的推荐技术,具有简单高效的特点,在实际中有广泛的应用,获得了大量研究者的

青睐。 虽然传统的协同过滤推荐算法在一定程度上缓解了用户当前所面临的信息超载问题,但其在处理大数据时存在的

数据稀疏性和扩展性等问题却日益突出。 于是,提出了一种基于最小方差的 K -means用户聚类推荐算法。 在缓解数据稀

疏性方面,利用Weighted Slope One算法对初始用户—项目评分矩阵进行有效填充,降低了数据稀疏性;在提高算法扩展性

方面,采用基于最小方差的 K -means算法对用户评分数据进行聚类,将相似的用户聚到一起,减小目标用户的最近邻搜索

空间,提高了算法扩展性。 通过在 MovieLens数据集上的对比实验,结果表明,相比于传统的协同过滤推荐算法,改进算法

具有更高的推荐准确度。
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K-means User Clustering Recommendation Algorithm Based on
Minimum Variance

YANG Da-xin,WANG Rong-bo,HUANG Xiao-xi,CHEN Zhi-qun
(School of Computer,Hangzhou Dianzi University,Hangzhou 310018,China)

Abstract:Collaborative filtering recommendation algorithm is a kind of traditional recommendation technology which is so simple and ef-
ficient with a wide range of applications that it has been favorite by a large number of researchers. Although the traditional collaborative
filtering recommendation algorithm has alleviated the information overload faced by users to a certain extent,the data sparsity and expan-
sibility in dealing with large data is becoming more and more prominent. For this,a K -means user clustering recommendation algorithm
based on minimum variance is proposed. The Weighted Slope One algorithm is used to fill the initial user-item scoring matrix effectively,
and the data sparsity is reduced. Then K -means algorithm based on minimum variance is adopted to carry out the user rating data cluste-
ring,with similar users clustered together to reduce the target user’s nearest neighbor search space and improve its expansibility. The con-
trast experiments on MovieLens datasets show that the proposed algorithm has higher recommendation accuracy than the conventional col-
laborative filtering recommendation algorithm.
Key words:information overload;collaborative filtering algorithm;Weighted Slope One;minimum variance; K -means clustering

0 引 言
随着互联网和电子商务的飞速发展,在大量的商

品信息面前,用户或消费者往往很难发现最需要或最

合适的商品。 在信息爆炸的时代,如何解决信息超载

的问题,受到了越来越多的关注,并提出了多种推荐算

法,主要包括基于规则的推荐算法[1]、基于模型的推荐

算法[2]和协同过滤推荐算法[3]等。 虽然协同过滤推荐

算法在现实中有很多的应用[4-8],但是它在处理大数

据时会存在稀疏性和扩展性等问题,导致推荐效果不

理想。 对研究人员有很大的挑战。 其中,文献[9]提
出了一种通过矩阵聚类的协作过滤算法,利用矩阵聚

类算法对用户评分数据进行聚类,然后对聚类后的子

矩阵进行协作过滤,提高了算法的推荐精度。 文献

[10]利用 BP 神经网络来预测用户对项目的评分,减
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小了数据集的稀疏性,提高了推荐系统的推荐质量。
但是训练 BP神经网络模型需要额外的时间花销。 文

献[11]利用奇异值对高维数据矩阵进行降维,使得评

分矩阵变得密集,以此来减小数据矩阵的稀疏性。 但

是奇异值分解之后会导致数据丢失,在高维数据矩阵

中,降维效果不是很理想。 文献[12]对用户和项目两

个维度进行联合聚类,通过对聚类信息的平滑处理和

对用户未评分项目的预测,在数据稀疏的问题上进行

改进,从而提高了推荐的质量。
针对传统的协同过滤推荐算法在处理大数据时存

在的稀疏性、扩展性等问题,文中提出了一种基于最小

方差的 K -means 用户聚类推荐算法。 首先利用

Weighted Slope One算法对数据矩阵中的未评分项进

行预测,减小其稀疏性;然后通过基于最小方差的 K -
means算法对填充后的评分数据进行聚类,减少用户

最近邻搜索空间,提高算法的扩展性;最后在目标用户

所在的类中利用传统的基于用户的协同过滤进行推

荐,生成最终的推荐结果。 并通过与其他算法的对比

验证该算法。

1 相关背景知识
1. 1 用户相似性计算

基于用户的协同过滤推荐算法通过用户对项目的

历史评分来度量用户之间的相似度。 其中,计算用户

相似度的方法有如下几种:皮尔逊(Pearson)相关系数

法、余弦向量法和修正的余弦向量法等。 文中采用余

弦向量法来产生用户最近邻居,公式如下:

sim(u,υ) = cos(u
寅
,υ
寅
) = u

寅
*υ
寅

椰u
寅
椰*椰υ

寅
椰

(1)

其中, u
寅
和 υ

寅
分别为用户 u和用户 υ对各个项目的

评分; 椰u
寅
椰和椰υ

寅
椰分别为用户 u和用户 υ对项目评

分向量的模。
1. 2 项目评分预测

利用式(1)的相似性计算可以得到目标用户 u 的

最近邻居。 设目标用户 u的最近邻居的集合为 Nu ,则
可以从目标用户 u对最近邻居集合项目的评分中得到

其对项目 i的预测评分,公式如下:

Pu,i = Ru +
∑
n∈Nu
∑
n∈Nu

sim(u,n) × (Rn,i - Rn)

∑
n∈Nu

sim(u,n)
(2)

其中, Ru 为目标用户 u 对已评分项的评分均值;

Rn 为邻居 n对已评分项的评分均值; Rn,i 为邻居 n 对

项目 i的评分; sim(u,n) 为目标用户 u和邻居 n之间

的相似度。

1. 3 基于Weighted Slope One算法降低数据稀疏性

初始数据矩阵中的 0 元素经过 Weighted Slope
One算法处理后可以降低其稀疏性。 因为在推荐系统

的应用过程中,用户对项目的评分数通常会大于 2,所
以为了平衡各个评分项目对于目标项目的影响,需要

用到 Weighted Slope One 算法[13],它是 Slope One 算

法[14]的一个递进算法。
首先,定义一个数据矩阵 R,Ru,i 为用户 u 对项目

Itemi 的评分; Iu 为用户 u所有评分的项目; Ui 为对项

目 Itemi 进行评分的用户集合; Uij = Ui 疑 U j 为对Itemi
和 Item j 两个项目都评过分的用户集合; Numij 为集合

中元素的数目。
项目 Itemi 和 Item j 之间评分的偏差可以由式(3)

得到:

Disij =
∑
u∈U ij

(Rui - Ruj)

Numij
(3)

最后,得到目标用户 user 对项目 Itemi 的预测

评分:

Predictionuser,i =
∑
j∈Iuser

Numij(Disij + Ruserj)

∑
j∈Iuser

Numij
(4)

1. 4 K-means算法

设待聚类的数据集为 X = {x i x i ∈ R
P,i = 1,

2,…,n}。 K个聚类中心分别为M1,M2,…,Mk,于是用

w j( j = 1,2,…,k) 表示聚类的 k个类别。
定义 1:两个数据对象间的欧氏距离为:

d(x i,x j) = (x i - x j)
T(x i - x j) (5)

定义 2:同类别中数据对象的算术平均为:

M j =
1
N j
∑
x∈w j

X (6)

定义 3:聚类准则函数为:

E =∑
k

i = 1
∑
n j

j = 1
d(X j,Z i) (7)

在传统 K -means算法中,初始簇心的选择是随机

的,通过相似度计算,把数据集中的数据样本与最近的

初始中心归为一类,不断重复这一过程,直到各个初始

中心在某个精度范围内不变。 具体算法步骤如下:
(1)在包含 N个样本的 X中随机选择 k个样本数

据作为初始簇心 M i( i = 1,2,…,k) ;
(2)利用式(5),计算 X 中各个样本数据 p 到 M i

的距离 d(p,M i) ;
(3)找到每个样本数据 p的最小的 d(p,M i) ,把 p

加入到与 M i 相同的簇中;
(4)完成所有样本的遍历之后,通过式(6)重新计

算 M i 的值,作为新的簇心;
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(5)重复步骤 2 ~ 4,直到目标准则函数 E 取值不

再变化。

2 基于最小方差优化 K-means初始簇心
在众多聚类算法中, K -means 算法十分典型,虽

然实现起来简单方便,但也有一些弊端。 首先, K值是

根据人的经验随机确定的,具有一定的盲目性,如果不

了解要聚类的数据,那么给出合理的 K 值就会非常困

难;其次,对初始簇心的选择也是随机的,不同的簇心

会导致不同的聚类效果,如果选择了孤立点,则聚类结

果会有很大的差异。
针对 K -means算法存在的缺陷,许多研究者对其

进行了优化[15-17]。 文中则对初始聚类中心基于最小

方差进行优化[18],在不同范围内选择 K个方差最小的

样本作为初始簇心。 根据方差的定义,一个样本的方

差越小,它附近的数据分布就会越密集,使得簇心的选

取就会越客观,聚类结果越准确。 具体选取步骤如下:
定义 4:样本 x i 到所有样本距离的平均值为:

mi =
1
n ∑

n

j = 1
d(x i,x j) (8)

定义 5:样本 x i 的方差为:

var i =
1
n - 1∑ (d(x i,x j) - mi)

2 (9)

定义 6:数据集样本的平均距离为:

cmean = 2
n(n + 1)∑

n

i = 1
∑
i

j = 1
d(x i,x j) (10)

(1)利用式(5)、(8)、(9)计算出数据集 X 中各个

样本的方差,然后在 X 中找到方差最小的样本 x 'i ,把
它当作第一个簇心 M 'i ,添加到集合 C中;

(2)利用式(10)计算出 X中各个样本之间距离的

平均值 cmean;
(3)在以 cmean为半径的圆之外寻找另一个方差

最小的样本,把它作为第二个簇心,添加到集合 C中;
(4)重复上一步,在剩余的样本中不断寻找,找到

K个簇心之后,算法结束。
通过上述步骤选取到的中心点紧密度极高,可以

较好地反映样本的分布情况,具有一定的客观性,聚类

结果更加稳定、可靠。

3 基于最小方差的 K -means用户聚类推荐

算法
该算法中每条数据主要由用户、项目、评分 3 部分

组成。 设目标用户为 u ,用户集合为 U = {u1,u2,…,
um} ,基于最小方差优化后的 K -means 算法生成的用

户集合表示为 U = {C1,C2,…,Ck} 。 其中, k为生成的

簇类个数, Ck 表示第 k 个簇类。 基于最小方差的 K -

means用户聚类推荐算法的描述步骤如下:
输入:用户-项目数据矩阵 Rm×n ,聚类个数 k ;
输出: N个推荐项目。
Step1:利用式(4)消除 Rm×n 中的 0 元素,得到矩阵

R'm×n ;
Step2:以集合 C中元素 M 'i( i = 1,2,…,k) 为初始

簇心,把 R'm×n 中的数据通过 K -means算法分成 k类;
Step3:利用式(5)计算 u 与 k 个簇心之间的相似

度,然后把 u加入到与其最相似的类中;
Step4:利用式(1)计算 u 与同类中其他用户的相

似性,得到其最近邻居集 Nuj( j = 1,2,…,m) ;
Step5:得到最近邻居集之后,可以根据它们对项

目的评分,利用式(2)求得 u 对待推荐项目的预测分,
从高到低排序之后,把前 N个项目推荐给 u 。

4 实 验
4. 1 数据集与评测标准

采用 MovieLens 数据集对算法的性能进行测试。
数据集中包括 943 个用户对 1 682 部电影的 10 万多条

评分,评分为 1 ~ 5 之间的整数。 评分值越大说明用户

对这部电影越喜欢,0 表示用户没有对该电影进行评

分。 根据实验需要,将其中的 80%作为训练集,其余

20%作为测试集。
平均绝对偏差(Mean Absolute Error,MAE)是一种

常用的推荐质量度量方法,通过计算预测评分与实际

真实评分之间的偏差来度量预测的准确性。 MAE 越

小,推荐精度越高。 MAE的计算公式如下:

MAE =
∑
N

i = 1
p i - q i
N (11)

其中, p i 表示用户预测的评分; q i 表示对应的实

际评分。
4. 2 实验结果与分析

实验首先对初始数据中的 0 元素进行有效消除,
然后采用基于最小方差的 K -means 算法对处理后的

数据进行聚类,最后在目标用户所在类中用传统的协

同过滤算法输出最终的推荐结果。 通过实验对传统的

协同过滤算法、简单 K -means用户聚类推荐算法和文

中算法进行了对比。 设定用户聚类数为 14,最近邻居

的个数从 5 增加到 50,间隔为 5。 实验结果如图 1
所示。

由图 1 可知,三种算法的 MAE值都会随着目标用

户最近邻个数的增加而降低,说明推荐的准确率可以

随着目标用户的最近邻居数的增加而得到有效提高。
而文中算法在不同邻居个数下的 MAE值都是最低的,
由此可见,与传统协同推荐算法和简单用户聚类推荐
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算法相比,文中算法具有更好的推荐效果。

图 1 实验结果对比

在进行传统的推荐之前,文中算法由于对初始数

据进行了填充,并且对用户数据基于最小方差进行了

聚类,使得用户最近邻搜索空间更具客观性,选取到的

最近邻居更加准确。 实验结果表明,相比于传统的协

同过滤推荐算法,文中算法的准确度更高。

5 结束语
从数据稀疏性和算法扩展性两方面进行改进,文

中提出了一种基于最小方差的 K -means 用户聚类推

荐算法。 一方面,利用 Weighted Slope One算法对初始

数据矩阵进行填充,降低其稀疏性;另一方面,采用基

于最小方差的 K -means 算法对填充后的数据进行聚

类,提高算法的扩展性。 实验结果表明,文中算法在一

定程度上改善了数据稀疏性和算法扩展性,提高了算

法的推荐质量。
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