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基于人工蜂群的项聚类推荐算法
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摘　要：旨在改善协同过滤推荐算法中暴露的推荐准确性和实时性问题，提出基于人工蜂群的项聚类推荐算法．在

数据处理过程中利用人工蜂群聚类算法对项目聚类，从相似性最高的几个聚类中搜索目标项目最近邻居，以此剔

除相似性较低项目的干扰提高推荐准确性，同时也大大缩小项目空间，提高了推荐实时性；在评分预测过程中采用

时间权重函数优化传统评分预测模型以提高评分预测的准确性，从而提高推荐准确性．实验结果表明，推荐的准确

性和实时性得到了有效提高．
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１　引言

电商的兴起带给人们方便的同时也困扰着人

们：琳琅满目的商品让人无从选择．推荐系统应运而

生．协同过滤作为最早且最成功的推荐算法
［１］得到

了广泛应用．它旨在挖掘用户历史行为，并以此为基

础作出推荐，效果甚好．但随着数据规模的增大，协

同过滤也暴露诸多问题，主要体现在数据稀疏性、推

荐准确性和实时性、冷启动等．本文利用人工蜂群聚

类算法对项目进行聚类，仅在与目标项目相似性较

高的几个聚类中进行搜索，可以显著减少搜索时间，

提高推荐实时性，与此同时，也直接剔除了相似性很

低的项目对最近邻选取的干扰，提高了推荐的准荐

效果．确性；此外，在预测项目评分的过程中利用时

间权重函数优化传统的评分预测模型，进一步提高

推荐准确性．

２　协同过滤推荐算法

传统协同过滤算法暴露出来的种种问题向人们

发起了挑战，相关方面的研究和改进也层出不穷．文
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献［２］通过计算地理位置的距离对项目集进行预过

滤，缩小推荐的范围大幅减少推荐过程中计算量，能

解决推荐的实时性问题［３］；文献［４］从用户的角度出

发定义了项目的新颖性．设计了相应的离线实验方

案和评价指标．并将相异和时间普及融入到传统的

协同过滤算法中．使预测用户未来需求的能力和推

荐列表的覆盖能力得到明显改善．

基于项聚类的推荐算法通过对项目聚类来缩小

搜索空间，对推荐实时性的提高有较大的帮助．其

中，聚类方法的选择尤为重要．文献［５］选取了Ｋ

ｍｅａｎｓ算法作为聚类方法，但初始聚类中心的选取

对聚类结果影响太过强烈，容易出现局部最优的情

况，最终影响推荐结果的准确性；文献［６］吸取了文

献［５］的教训，在其基础上利用粒子群优化算法对

Ｋｍｅａｎｓ的初始聚类中心选取经行了优化，虽然缓

解了初始聚类中心对聚类的影响，但耗费了大量的

时间在聚类上．

本文利用人工蜂群算法全局搜索能力强、收敛

速度较快、控制参数少且易于实现等优点．对 Ｋ

ｍｅａｎｓ算法的初始聚类中心选取进行优化，有效的

降低了初始聚类中心对聚类结果的影响，得到了不

错的聚类效果．从而减少了项目空间，大大提高了推

荐实时性．同时，剔除了相似性较低的项目的干扰，

且结合聚类算法本身的精度，也提高了推荐算法的

准确性．此外，时间权重函数的引入优化了评分预测

模型，也使得推荐准确性得到了提升．

３　基于人工蜂群的项聚类推荐算法

３．１　算法优化构思

本文主要围绕人工蜂群聚类算法和时间权重函

数这两个点对传统协同过滤推荐算法进行改进，大

致思路如图１所示．

３．２　基于Ｋｍｅａｎｓ的人工蜂群聚类算法

３．２．１　原始Ｋｍｅａｎｓ算法

设聚类样本狓＝｛狓犻∈犚
犱，犻＝１，２，３，…，狀｝，划

分为犽个不同类别犆＝｛犆１，犆２，…，犆犽｝．式中，狓犻（犻

＝１，２，３，…，狀）为犱维向量．

聚类中心计算如下：

犆犼＝
１
犆犼∑

狀

犻＝１

狓犻；犼＝１，２，３，…，犽 （１）

Ｋ－ｍｅａｎｓ的准则函数如下：

犑＝∑
犽

犼＝１
∑狓犻∈犆犼

犱（狓犻，犆犼） （２）

式中，犱狓犻，犆（ ）犼 表示狓犻到其所属类中心犆犼的距离；犑

图１　算法流程图

表示类内距之和．由于应用于推荐算法，这里犱（狓犻，

犆犼）代表相似性．

３．２．２　人工蜂群算法

人 工 蜂 群 算 法 （Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＢＣ）是群体智能优化算法的一种
［７］，

它启发于蜂群的觅食行为，算法实现过程如下：

（１）初始化阶段：设置相关参数，按式（３）随机

生成含有ＳＮ个蜜源的初始种群犡＝｛犡１，犡２，犡犻，

…，犡ＳＮ｝．

犡犻犼 ＝犡犼ｍｉｎ＋ｒａｎｄ０，（ ）１ 犡犼ｍａｘ!犡犼（ ）ｍｉｎ （３）

其中：犼∈｛１，２，…，犔｝，犡犼ｍａｘ和犡犼ｍｉｎ分别代表

该解向量第犑维分量的上、下限；ｒａｎｄ（０，１）为（０，１）

区间的随机数．

（２）搜索开始阶段：引领蜂按式（４）随机搜索新

的蜜源．

犞犻犼 ＝犡犻犼＋犚犻犼 犡犻犼 !犡犽（ ）犼 （４）

其中，犽∈｛１，２，…，ＳＮ｝，犼∈｛１，２，…，犔｝，犽、犼

在各自区间随机选取．犚犻犼为［－１，１］区间的随机数．

接着根据式（５）计算新蜜源犞犻的适应度ｆｉｔ犻

ｆｉｔ犻＝
ＣＮ犻
犑犻
；犻＝１，２，３，…，ＳＮ （５）

其中，ＣＮ犻表示属于第犻类的元素个数；由公式

（２）可以推导出

犑犻＝∑狓犼∈犆犻
犱（狓犼，犆犻）；犼＝１，２，３，…，狀 （６）

若新蜜源适应度大于原蜜源，则取而代之；否则

保留原蜜源．接着跟随蜂以轮盘赌方式按式（７）计

２３
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算的概率跟随蜜源．

犘犻＝
ｆｉｔ犻

∑
ＳＮ

犽＝１

ｆｉｔ犽

（７）

然后同样按式（４）搜索蜜源并通过适应度判断

保留哪个蜜源．

（３）搜索过程中：如果蜜源犡犻经过ｌｉｍｉｔ次迭代

适应度不变，则放弃犡犻．其对应的引领蜂转换为侦

察蜂．并按式（３）随机生成新蜜源取代犡犻．

达到最大迭代次数 ＭＣＮ后，选取适应度最大

的蜜源为最优解，完成寻优．

３．２．３　人工蜂群聚类算法

将Ｋｍｅａｎｓ和ＡＢＣ算法进行融合，算法思想

为：先用 ＡＢＣ算法得到初始聚类中心，再用 Ｋ

ｍｅａｎｓ进行聚类，并用得到的聚类中心更新蜜源，两

个算法交替迭代直到达到最大迭代次数具体算法步

骤如下：

（１）设置相关参数．设置聚类数犽、各蜜蜂数量、

最大迭代次数ＭＣＮ及控制参数ｌｉｍｉｔ．

（２）使用ＡＢＣ算法进行一次迭代，得到的最优

解作为初始聚类中心．

（３）用Ｋｍｅａｎｓ对初始聚类中心进行迭代，用

迭代结果更新蜜源．记录当前最优蜜源．

（４）如果迭代次数小于 ＭＣＮ，则转向（２）继续

迭代；否则，输出最优解作为聚类的结果．

３．３　基于时间权衡的项目评分预测

３．３．１　传统评分预测方法

传统评分预测方法如下：

犘犻，犼＝
∑

犽

犮＝１
犃犻，犮×ｓｉｍ（犐犼，犐犮）

∑
犽

犮＝１
ｓｉｍ（犐犼，犐犮）

（８）

式中，犐犼表示项目犼，犐犮表示项目犼的最近邻居，犃犻犼

表示用户犻对项目犼的评分，ｓｉｍ（犐犼，犐犮）为项目间相

似性．

３．３．２　时间权衡函数

随着时间的推移，用户的兴趣也会发生变化，然

而传统的评分预测方法并没有考虑到这一点，使得

推荐的准确性有所降低．本文结合ＥｂｂｉｎｇｈａｕｓＨ遗

忘曲线构造时间权重函数犳（狋）
［８］．

首先，引入信息半衰期犜０
［８］这个概念，顾名思

义，它指的是信息从产生到影响力减半所用时间．因

此我们可以推出：

犳犜（ ）０ ＝（１／２）犳（０） （９）

然后，定义衰减因子λ：

λ＝
ｌｎ０．５
犜０

（１０）

时间权重函数如下：

犳（狋）＝犲－λ狋 （１１）

上式中，狋＝犜ｎｏｗ－犜犻犼，表示从用户评分到当前

时间的时间差．犳（狋）的取值区间为（０，１］，它的大小

反映了信息的衰减程度（犳（狋）越小，信息衰减越厉

害）．从式（１１）可以看出，评分时间犜犻犼 的大小直接

影响着信息的衰减程度：犜犻犼越大，犳（狋）越大．这表明

用户近期的评分对推荐更具意义，应该赋予更高的

权重．

值得注意的是，信息半衰期犜０的选取对推荐有

一定的影响，将在后面的实验中进行研究．

３．３．３　评分预测

利用时间权重函数优化传统的评分预测模型，

最终得到的基于时间权重的项目评分预测公式

如下：

犘犻，犼＝
∑

犽

犮＝１
犃犻，犮×ｓｉｍ（犐犼，犐犮）犳（Δ狋犻，犮）

∑
犽

犮＝１
ｓｉｍ（犐犼，犐犮）犳（Δ狋犻，犮）

（１２）

其中，Δ狋犻，犮为评分时间与当前时间的时间差．

３．４　算法实现过程

本文将按照以下四个步骤完成推荐过程：（１）

形成用户项目的评分矩阵和评分时间矩阵；（２）相

似性度量；（３）项目聚类，计算最近邻居；（４）预测评

分，并完成推荐．

３．４．１　形成用户项目的评分矩阵和评分时间

矩阵

获取实验数据集，将数据集中的项目评分和评

分时间分别保存到评分矩阵犃（犿，狀）和评分时间矩

阵犜（犿，狀）中．其中，犿行和狀列分别代表犿个用户

和狀个项目；犃犻犼表示用户犻对项目犼的评分，犜犻犼表示

用户犻对项目犼进行评分的时间．表示如下：

犃＝

犃１１ … 犃１犼 … 犃１狀

  

犃犻１ … 犃犻犼 … 犃犻狀

  

犃犿１ … 犃犿犼 … 犃

烄

烆

烌

烎犿狀

犜＝

犜１１ … 犜１犼 … 犜１狀

  

犜犻１ … 犜犻犼 … 犜犻狀

  

犜犿１ … 犜犿犼 … 犜

烄

烆

烌

烎犿狀

３３
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值得注意的是，并不是每个用户都会对每个项

目进行评分，一般情况下评分矩阵是个稀疏矩阵，在

此我们对评分矩阵做简单的处理：用项目的平均评

分去填充该项目的未评分项．这样不仅缓解了未评

分项对推荐结果的影响，还降低了计算复杂度．

与之对应，评分时间矩阵也要进行相应的预处

理：用项目的平均评分时间去填充该项目的未评分

项．评分时间矩阵的引入是为后续预测评分时使用

时间权重函数作准备．

３．４．２　相似性度量

协同过滤中计算项目之间相似性的方法有很

多．其中，余弦相似性具有简单易处理的优点，故选

择它作为相似性度量方法，按式（１３）进行计算：

ｓｉｍ（犪，犫）＝ｃｏｓ（
→
犪，→犫）

＝
∑
犿

犻

犃犻犪×犃犻犫

　

∑
犿

犻
犃２？槡 犪×

　

∑
犿

犻
犃２槡 犻犫

（１３）

式中，犪、犫表示项目；犃犻犪表示用户犻对项目犪的评分，

通过评分矩阵获得．

按照式（１３）计算各个项目之间的相似性，将计

算结果保存相似性矩阵犛（狀，狀）中，狀行和狀列均代

表狀个项目；犛犻犼表示项目犻和项目犼之间的相似性．

显然，该矩阵为一对角矩阵，即犛犻犼 ＝犛犼犻．矩阵表示

如下：

犛＝

１ … 犛１犻 … 犛１狀

  

犛犻１ … １ … 犛犻狀

  

犛狀１ … 犛狀犻 …

烄

烆

烌

烎１

项目相似性矩阵的引入是为了避免重复计算项

目间的相似性，减少了计算量，提高了推荐的实

时性．

３．４．３　计算最近邻

（１）项目聚类

以上面得到的项目相似性矩阵为基础，利用人

工蜂群聚类算法对项目集进行聚类［９１０］．

（２）最近邻搜素

聚类结束后，选取与目标项目相似性最高的几

个聚类作为最近邻的搜索空间．由于搜索空间大大

减小，在线的搜索速度将明显调高，推荐的实时性会

得到显著的改善．

最近邻搜索具体过程如下：

①通过项目相似性矩阵获取目标项目与各个聚

类中心的相似性．

②设定相似性阈值，将与目标项目相似性大于

阈值的聚类中心所对应的聚类作为搜索空间，通过

项目相似性矩阵获取搜索空间内所有项目与目标项

目的相似性．

③将相似性最高的前犖 个项目设为目标项目

的最近邻居．

值得注意的是，阈值的选取对推荐也有一定的

影响．当推荐精度不够时，可适当减小阈值，从而增

大搜索空间以提高推荐精度；当推荐实时性不够（推

荐系统响应时间过长）时，可适当增大阈值从而减小

搜索空间以提高推荐实时性．阈值的选择可通过实

际需求来权衡．

３．４．４　完成推荐

按式（１２）分别计算所有未评分项目的预测评

分，并选取预测评分最高的前犖个项目推荐给当前

用户．至此，完成推荐．

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集与评价标准

本实验使用 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ站点最新提供的小型

数据集（更新于２０１６．１）．此数据集包含了７００个用

户对１００００个电影的１０００００条评分（０．５～５分），

对该数据集进行预处理，提取用户对项目的评分和

评分时间信息保存在项目评分矩阵和评分时间矩

阵中．

为了检验本算法的推荐准确性，实验选取

ＭＡＥ（平均绝对误差）作为评价标准．ＭＡＥ将推荐

算法对各个项目的预测评分与用户的实际评分进行

比较来度量推荐的准确性．ＭＡＥ计算公式如下：

ＭＡＥ＝
∑
狀

犻＝１

狘狆犻－狇犻狘

狀
（１４）

式中，｛狆１，狆２，…，狆狀｝为推荐算法对各个项目的预

测评分集合，｛狇１，狇２，…，狇狀｝为对应的用户的实际评

分集合．由式（１４）可以看出，ＭＡＥ越小表示推荐准

确性越高．

４．２　信息半衰期Ｔ０的选取

文献［８］分别取Ｔ０为３０、６０、２００进行对比试

验．本文模仿文献［８］进行对比试验，得出了同样的

规律：选取较小的半衰期可以获得更好的推荐效果．

故本文选取３０作为半衰期，后面的实验以此半衰期

为基础．

４．３　实验结果分析

本文算法（ＡＢＣＩＣＦＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）与ＳａｒｗａｒＢ

４３
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等人提出的经典Ｉｔｅｍｂａｓｅｄ推荐算法［８］及引用较

多的文献［５］的算法（ＫＩＣＦＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）进行对比．

试验中各参数的取值如下：初始蜂群规模为４０（引

领蜂＝跟随蜂＝２０），项目聚类数犽＝５０，控制参数

ｌｉｍｉｔ＝５０，总的迭代次数 ＭＣＮ＝１０００．将与目标项

目相似性最高的前１０个项目聚类作为搜索空间．最

终的项目推荐个数从１０增加到５０（以１０为间隔）．

三种算法的实验结果数据对比如图２所示．

图２　三种算法对比图

　　从上图可以看出，使用本文算法进行推荐得到

的ＭＡＥ值维持在０．８３左右，明显小于另外两个算

法相，由此可以得出，本文算法确实能够有效提高推

荐的准确性；此外，通过聚类分析有效的缩小了项目

空间，对推荐响应时间的减少也是毋庸置疑的．

５　结束语

为了缓解实时性和推荐准确性对推荐系统所产

生的影响，本文引入人工蜂群聚类算法对项目聚类，

剔除差异较大的项目的干扰，提高推荐准确性的同

时缩小了项目空间，大大提高了实时性；此外，利用

时间权重函数对传统的评分预测模型进行了优化，

进一步提高了推荐的准确性．实验也证明了本文算

法的有效性
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