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摘　 要:
 

协同过滤算法是推荐系统广泛应用的算法之一,通过用户或物品的数据记录进行相似度计算产生推荐。 但在大规模

系统中,随着用户和物品的数量不断增加,协同过滤算法的计算复杂度不断上升,同时用户与物品的评分矩阵往往比较稀疏,
这会影响相似度计算的准确度,进而影响系统的推荐质量。 对此,提出了一种融合用户聚类和信任关系权重的推荐算法,为
降低计算复杂度,构建用户行为特征向量,由此对用户进行层次聚类;在各用户聚类簇中,分别采用加权 Slope

 

One 算法对初

始用户和物品评分矩阵预测填充,从而降低数据稀疏性;用户信任关系建模,借鉴 PageRank 算法思想,通过图结构表示用户之

间的信任关系;在加权 Slope
 

One 计算物品评分差异时,引入用户的 PR 值作为权重进行加权计算,提高预测填充的精度。 选

取 Ciao 数据集进行算法验证,实验结果表明,本文提出的算法能有效提高推荐质量。
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Abstract:
 

Collaborative
 

filtering
 

is
 

one
 

of
 

the
 

widely
 

used
 

algorithms
 

in
 

recommendation
 

systems,
 

generating
 

recommendations
 

based
 

on
 

user
 

or
 

item
 

data
 

records
 

by
 

calculating
 

similarity.
 

However,
 

in
 

large-scale
 

systems,
 

as
 

the
 

number
 

of
 

users
 

and
 

items
 

increases,
 

the
 

computational
 

complexity
 

of
 

collaborative
 

filtering
 

rises,
 

and
 

the
 

user-item
 

rating
 

matrix
 

is
 

often
 

sparse,
 

which
 

affects
 

the
 

accuracy
 

of
 

similarity
 

calculations
 

and
 

thus
 

the
 

quality
 

of
 

recommendations.
 

To
 

address
 

this,
 

a
 

recommendation
 

algorithm
 

that
 

integrates
 

user
 

clustering
 

and
 

trust
 

weight
 

is
 

proposed.
 

To
 

reduce
 

computational
 

complexity,
 

user
 

behavior
 

feature
 

vectors
 

are
 

constructed,
 

and
 

hierarchical
 

clustering
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

users.
 

In
 

each
 

user
 

cluster,
 

the
 

weighted
 

Slope
 

One
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

and
 

fill
 

the
 

initial
 

user- item
 

rating
 

matrix,
 

thereby
 

reducing
 

data
 

sparsity.
 

Trust
 

relationships
 

between
 

users
 

are
 

modeled
 

using
 

the
 

idea
 

of
 

the
 

PageRank
 

algorithm,
 

representing
 

trust
 

relationships
 

through
 

a
 

graph
 

structure.
 

When
 

calculating
 

item
 

rating
 

differences
 

using
 

weighted
 

Slope
 

One,
 

the
 

user ' s
 

PageRank
 

value
 

is
 

introduced
 

as
 

a
 

weight
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

predictions.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

validated
 

using
 

the
 

Ciao
 

dataset,
 

and
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

effectively
 

improves
 

recommendation
 

quality.
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0　 引　 言

随着互联网和数字技术的迅猛发展,用户面临

的信息量呈指数级增长,而从海量的数据中筛选出

用户最感兴趣、最有价值的内容成为一大挑战。 由

此,推荐系统[1]应运而生。 推荐系统的核心技术是

推荐算法,通过分析用户的行为、偏好和特征,推荐

算法能够在海量信息中精确地识别出用户可能感兴

趣的内容,从而提升用户体验。 其中,协同过滤算

法[2]是推荐系统中最经典和广泛应用的算法之一。
根据处理方式的不同,主要分为基于模型和基于内

存的协同过滤算法。 其中,基于内存的协同过滤推

荐算法的核心思想是利用用户的行为数据,通过识

别用户之间的相似性或物品之间的相似性,来预测



用户可能感兴趣的内容或物品。 因此基于内存的协

同过滤推荐算法又可以分为基于用户和基于物品的

协同过滤算法两种类型。 协同过滤算法的优势在于

不需要依赖物品的内容信息,纯粹基于用户的行为

数据进行推荐,这就决定了该算法具有广泛适用性。
然而,却也存在一些局限性,如冷启动、拓展性较差、
流行度偏向和数据稀疏性问题,这些问题会影响推

荐系统的有效性,降低推荐质量,进而使用户体验变

差。
针对上述局限性,研究者们提出了多种改进措

施,以提高协同过滤算法的性能和适用性。 Volkovs
等学 者[3] 提 出 了 一 种 基 于 神 经 网 络 的 方 法

DropoutNet,通过模拟数据缺失来增强模型的鲁棒

性,从而有效应对冷启动问题。 He 等学者[4]提出了

一种通用的基于神经网络的协同过滤框架 NFC,在
该框架下推广矩阵分解,在保持推荐精度的同时,提
高了系统的可拓展性。 杜东舫等学者[5] 研究了信

任用户间接影响用户偏好和直接影响用户评分两种

不同机制,提出了基于用户间信任关系融合建模的

概率矩阵分解模型 TPMF,实现对上述 2 种机制的

有效融合,该模型在各项指标上都有较好的表现。
陈彩蓉等学者[6] 提出了一种融合用户影响力和灰

关联分析的改进加权 Slope
 

One 算法,综合考虑了用

户相似性和用户影响力,有效缓解冷启动问题的同

时,具有较高的推荐准确率。 Liu[7]引入时间衰减函

数对用户评分进行预处理,并采用 K-means 聚类算

法对用户和项目分别进行聚类,较好地解决了数据

稀疏、项目新增等问题。 陈梅梅等学者[8] 考虑到不

同活跃度的用户话语权差异对评分预测的影响,提
出了兼顾用户话语权的加权 Slope

 

One 算法,有效降

低数据稀疏性并提高了推荐精度。 余永红等学

者[9]对特定领域的用户社交网络进行推导,计算用

户社会地位,提出了融合用户社会地位的矩阵分解

推荐算法,提高了评分预测的准确度。 韩胜宝等学

者[10]利用用户人口学信息、评分信息以及项目信息

计算得到融合相似度,再使用层次聚类确定用户的

初始近邻集,一定程度上缓解了用户冷启动的问题,
提高了算法的推荐质量。 Sun 等学者[11] 提出了信

任相似度,根据用户历史记录建立用户兴趣特征向

量,采用稀疏子空间聚类算法对用户进行聚类,算法

的效率和精度有了一定的提高。 Li 等学者[12] 通过

LSTM 计算用户对评论的情感倾向,综合用户评分

的情感值,再采用矩阵分解推荐算法,有效提高了推

荐的质量。

基于推荐系统可扩展性和数据稀疏局限的考

虑,本文提出融合用户聚类和信任关系权重的推荐

算法。 首先分析用户的评分行为记录,提取项目的

所有类型标签,统计评分次数作为用户行为特征向

量,以此构造用户向量矩阵,对用户采用层次聚类算

法进 行 聚 类。 然 后 在 各 聚 类 簇 中, 利 用 引 入

PageRank 算法的 Slope
 

One 填充算法,对初始用户-
物品评分矩阵进行预测填充,在此基础上采用基于

用户的协同过滤算法对目标用户进行推荐。

1　 相关工作

1. 1　 传统的协同过滤算法

协同过滤算法[13] 是一种常用于推荐系统的经

典算法,依赖于用户与物品的历史交互信息来做出

推荐。 传统的协同过滤推荐算法主要分为基于用户

和基于物品两种,本文采用基于用户的协同过滤推

荐算法,其实现步骤为构建用户-物品评分矩阵、用
户相似度计算和评分预测产生推荐。
1. 1. 1　 构建用户-物品评分矩阵

收集用户对物品的评分数据,将其对应转化为

用户-物品评分矩阵 Rm×n 见表 1。 其中, m 表示用

户的数量, n 表示物品的数量,则矩阵中的元素 ri,  

j

即为用户 ui 对物品 p j 的评分值。
表 1　 用户-物品评分矩阵 R

Table
 

1　 User-item
 

rating
 

matrix
 

R

用户 p1 p2 p3 p4

u1 3 4 5

u2 4 5 4

u3 5 2 3

1. 1. 2　 用户相似度计算方法

根据上述用户-物品评分矩阵 Rm×n, 将每一行

看作该用户的评分数据向量,计算用户之间的相似

度就是计算用户的评分数据向量之间的距离。 用户

相似度计算方法主要可以分为余弦相似度、修正余

弦相似度和皮尔逊相似度[14-15]三种。
(1)余弦相似度。 假设 2 个用户 u 和 v 的评分

数据向量分别为 u 和 v, 用户之间的余弦相似度可

以用 2 个向量夹角的余弦值表示:

sim(u,v) = cos(u,v) = u·v
‖u‖·‖v‖

(1)

　 　 (2)修正余弦相似度。 由于余弦相似度计算过

程中,忽略了不同用户可能采用多样化的评分标准,
会不可避免地导致误差。 为修正这一误差,研究提

出了修正余弦相似度,在计算过程中对用户进行中
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心化处理,即减去各用户的评分均分,以消除评分标

准不同带来的影响,计算公式如下:

sim(u,v) =
∑
i∈Iu,v

( ru,i -ru)( rv,i -rv)

∑
i∈Iu

( ru,i -ru) 2 × ∑
i∈Iv

( rv,i -rv) 2

(2)
　 　 其中, Iu 和 Iv 分别表示用户 u 和 v 的评分物品

集合; Iu,v 表示用户 u 和 v 都评分过的物品集合; ru,i

和 rv,i 分别表示用户 u 和 v 对物品 i 的评分。
(3)皮尔逊相似度。 与修正余弦相似度的区别

在于中心化的处理方式不同,即用户 u 和 v 的评分

均分计算的取值范围不同,只计算两者都评分过的

物品均分,本文采用该相似度计算方法计算用户之

间的相似度。 数学公式为:

sim(u,v) =
∑
i∈Iu,v

( ru,i -ru)( rv,i -rv)

∑
i∈Iu,v

( ru,i -ru) 2 × ∑
i∈Iu,v

( rv,i -rv) 2

(3)
1. 1. 3　 预测推荐

由上述相似度计算公式得到用户之间的相似

度,选取目标用户相似度最大的前 k 个用户作为近

邻集 Un, 采用加权平均预测,则目标用户 u 对物品 i
的预测评分可以表示为:

Pu,i =ru +
∑
v∈Un

sim(u,v)( rv,i -rv)

∑
v∈Un

sim(u,v)
(4)

　 　 在完成目标用户对未评分物品预测评分后,取
出前 N 个评分最高的物品,推荐给用户。
1. 2　 Slope

 

One 算法

Slope
 

One 算法是一种简单高效且易于实现的

算法,在 2005 年由 Lemire 等学者[16]提出,其实现原

理基于用户对物品的评分之间的线性关系,利用物

品之间的评分差值来进行预测,其主要步骤为计算

评分差异和评分预测。
(1)计算评分差异。 对于每一对物品 i 和 j, 用

户对两物品的评分分别为 ru,
 

i 和 ru,
 

j, 对物品 i 和 j
都评分过的用户集合表示为 Ui,

 

j, | Ui,
 

j | 表示集合

Ui,
 

j 中元素的个数,计算所有对两物品评过分的用

户评分差异的均值,就是物品 i 和 j 的评分差异。 推

得的公式为:

diff( j,
 

i) =
∑
u∈Ui,

 

j

( ru,
 

j - ru,i)

Ui,
 

j
(5)

　 　 (2)
 

评分预测。 对于给定的目标用户 u ,需要

预测其对物品 j 的评分,则可以基于用户 u 对其他

物品 i 的评分以及上述计算得到的评分差异进行预

测。
综合分析后,推得的数学定义公式为:

Pu,
 

j =
∑
i∈Iu

(diff( j,i) + ru,i)

Iu
(6)

　 　 由于 Slope
 

One 算法忽略了评分差异样本数量

对预测结果的影响,每个评分差异都被同等对待,使
得预测精度较低。 因此 Lemire 等学者[16] 又提出加

权的 Slope
 

One 算法,引入评分差异样本的数量为权

重,如果物品 i 和 j 同时被大量用户共同评分,则其

评分权重就会被赋予更高的权重,具体预测公式如

下:

Pwso
u,

 

j =
∑
i∈Iu

(diff( j,i) + ru,i) | Ui,
 

j |

∑
i∈Iu

Ui,
 

j

(7)

1. 3　 PageRank 算法

PageRank 算法是基于图论的数学算法,属于图

数据的无监督学习算法。 最初由 Brin 等学者[17] 在

1998 年提出,作为计算互联网上网页重要性的方

法,被用于 Google 搜索引擎的网页排名。 PageRank
算法的核心思想是通过分析网页之间的链接关系,
来评估每个网页的重要性,一个网页的重要性不仅

取决于其入链的数量,也取决于这些网页本身的重

要性。 具体体现为,一个网页如果被多个重要的网

页链接,则该网页重要性也高。 PageRank 基本公式

如下:

PR( i) = 1 - d
n

+ d ∑
j∈M( i)

PR( j)
L( j)

(8)

　 　 其中, PR( i) 表示网页 i 的 PageRank 值; n 表

示网页总数; d 为阻尼系数,表示用户点击当前网页

链接进入下一网页的概率,通常为 0. 85; M( i) 表示

链接到网页 i 的网页集合; L( j) 表示从网页 j 链出

的网页数量。
PageRank 算法将网页视为节点,网页的超链接

视作边,构建有向图,通过简单的链接分析实现了对

海量网页的重要性排序,是应用于搜索引擎排序的

重要算法。 由于 PageRank 算法强大的衡量节点重

要性的能力,在其他领域也得到了广泛的应用,如通

信网络优化[18] 、社交网络[19] 、生物信息学[20] 、推荐

系统[21]等。
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2　 融合用户聚类和信任关系权重的推荐算法

2. 1　 融合用户信任权重的加权 Slope
 

One 算法

为了降低用户-物品评分矩阵的数据稀疏性,
选取加权 Slope

 

One 算法对初始用户-物品评分矩

阵进行预测填充。 由于加权 Slope
 

One 算法在预测

过程中,没有考虑到用户信任关系对预测结果的影

响,本文提出融合用户信任权重的加权 Slope
 

One 算

法,在物品评分差异的计算过程中,引入用户信任关

系权重。 即对于被大量用户信任的强信任用户,其
评分数据的可信度更高,反之则更低,因此相应地增

加强信任用户评分数据的权重。
在对初始用户-物品评分矩阵进行预测填充

前,需要先得到各用户的信任关系权重值。 获取用

户信任数据构建用户信任关系矩阵 T 见表 2。 假设

用户 ui 信任用户 u j、ti,j 的值为 1,反之不信任、则 ti,  

j

的值为 0。
表 2　 用户信任关系矩阵 T

Table
 

2　 User
 

trust
 

relationship
 

matrix
 

T

用户 u1 u2 u3 u4 u5

u1 0 1 1 0 0

u2 0 0 1 0 1

u3 1 0 0 0 0

u4 0 0 1 0 1

u5 0 0 0 1 0

　 　 基于 PageRank 算法的实现原理,将每个用户视

为一个节点,用户的信任指向视为边,构建用户信任

关系有向图,如图 1 所示。

u1 u2

u3

u4 u5

图 1　 用户信任关系有向图

Fig. 1　 Directed
 

graph
 

of
 

user
 

trust
 

relationship

　 　 由式(8)可以计算得到每个用户的 PR 值。 显

而易见,用户的信任关系权重与用户的 PR 值呈正

相关,即用户的 PR 值越大,用户的权重就越高,因
此使用用户的 PR 值来代表用户的信任关系权重。
考虑到在实际应用中,用户的数量通常较为庞大,用

户的 PR 值就会较小,其权重影响也相应较小,因此

将 PR 值放大 500 倍后再引入,则加权 Slope
 

One 算

法中物品评分差异的计算公式更新为:

diff( j,
 

i) =
∑
u∈Ui,

 

j

( ru,
 

j - ru,i) × PR(u) × 500

Ui,
 

j

(9)
2. 2　 基于用户行为特征向量的层次聚类

大数据时代,用户数量不断增加,推荐系统的预

测计算量与时间复杂度急剧增大,这不仅会使得推

荐结果出现偏差,而且会降低推荐系统的实时性和

可扩展性。 因此,本文提出基于用户行为特征向量

的层次聚类方法,在利用加权 Slope
 

One 算法预测填

充之前,先将用户进行聚类,将相似度高的用户聚类

到一起,再在每个用户聚类簇中分别对初始用户-
物品评分矩阵预测填充,从而大大降低计算成本消

耗同时,提高预测填充评分的有效性。
层次聚类[22] 是一种基于分层结构的聚类方法,

通过构建一颗层次树来描述数据对象之间的聚类关

系。 层次聚类主要分为 2 种:自底向上的凝聚层次

聚类和自顶向下的分裂层次聚类。 本文采用凝聚层

次聚类,从每个用户开始,单独作为一个聚类,然后

逐步合并距离最近的 2 个聚类,直至合并到设定的

合适的聚类簇数时停止聚类。
基于用户行为特征向量的凝聚层次聚类,需要

先构建用户的行为特征向量,再进行层次聚类,具体

过程如下:
(1)用户行为特征向量构建。 用户的兴趣偏好

往往是复杂多样的,难以进行准确描述。 因此本文

尝试从用户历史评分行为数据出发,依据用户对不

同物品评分次数的统计,作为用户行为特征向量来

标记用户。 由于物品的类型标签是不可重复的,假
设物品类型集合为 C(c1,c2,c3,…,cn), 共 n 个类

型,则可以构建成一个 n 维的向量空间 V(C), 从而

得到用户的行为特征向量。 例如用户 ui 的行为特

征向量可以表示为 vi(10,7,9,0,4,2) ,即物品类型

总数为 6,统计用户 ui 对所有 6 个类型物品的评分

次数,未评分的记为 0。
(2)用户层次聚类。 由上述得到的用户行为特

征向量,用式(1)计算用户向量之间的余弦相似度,
作为用户之间的距离矩阵。 簇与簇合并的链接方法

选择 Ward 法,通过最小化合并后簇内的总方差来

确定簇的合并顺序。 具体来说,在合并簇时,选择合

并后簇内方差增量最小的那对簇进行合并。 假设有
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2 个簇 C i 和 C j, 簇内分别有 ni 和 n j 个用户,簇的质

心分别为 μi 和 μ j, 合并后的新簇 C i
 

j 的质心为 μij,
其计算公式如下:

μi
 

j =
ni

  μi + n j
    μ j

ni + n j
(10)

　 　 Ward 法计算的是合并后簇内方差的增量,假设

x 为用户数据点, ‖x - μk‖ 表示数据点到质心的欧

式距离,则簇内方差(ESS)定义如下:

ESS(Ck) = ∑
x∈Ck

‖x - μk‖2 (11)

　 　 Ward 法的目标是最小化簇内方差的增量,则增

量 ΔESS 的计算公式为:
　 ΔESS = ESS(C ij) - ESS(C i) - ESS(C j) =

nin j

ni + n j
‖μi - μ j‖2 (12)

　 　 对实验数据集,提取用户数据,进行预处理后,
不断改变设定的聚类簇数,分别观察其推荐结果

MAE 的变化,从而进一步确定最优的聚类簇数。 通

过实验,观察到当聚类簇数为 30 时,推荐结果的

MAE 较小,推荐准确度较高。
2. 3　 本文算法流程

针对传统协同过滤算法存在的数据稀疏和可扩

展性差的问题,本文提出了融合用户聚类和信任关

系权重的推荐算法,其具体流程如图 2 所示。

用户评分数据 用户信任关系数据

构建用户-物品
评分矩阵

构建用户行为
特征向量

构建用户信任
关系矩阵

进行用户凝聚
层次聚类

引入PageRank
计算用户PR值

对填充后的用户评论-物品
评分矩阵，采用基于用户
的协同过滤算法，产生推
荐结果

在每一个聚类簇中，分别
进行加权SlopeOne预测，
填充到初始用户-物品评
分矩阵中

图 2　 算法流程图

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

the
 

algorithm
 

　 　 步骤 1　 收集用户对物品的评分数据、物品类

型信息和用户信任关系,构建初始用户-物品评分

矩阵 R, 用户行为特征向量 vi, 用户信任关系矩阵

F。
步骤 2　 结合用户信任关系矩阵 F, 根据式(8)

计算各用户节点的 PR 值。
步骤 3　 收集各用户的行为特征向量,根据式

(1)计算其余弦相似度,进行用户凝聚层次聚类,设
定最终聚类簇数,将相似度较高的用户聚类到一个

簇中。
步骤 4　 在用户聚类得到的各用户簇中,分别

使用融合用户信任权重的加权 Slope
 

One 算法对初

始用户-物品评分矩阵 R 进行预测填充,引入各用

户的 PR 值作为用户信任权重,根据式(9)计算物品

评分差异。
步骤 5　 对填充后的用户-物品评分矩阵 R′,

根据式(3)计算得到用户的皮尔逊相似度,通过对

该相似度排序得到用户的近邻用户集,根据式(4)
进行评分预测,得到最终推荐物品集。

3　 实验比较与分析

3. 1　 实验数据集

实验数据采用公开数据集 Ciao[23-24] ,从流行的

社交网络电子商务平台收集。 数据集包含了 2
 

248
个用户对 16

 

861 个物品的 35
 

841 条真实评分记录,
评分区间为[1,5],步长为 1,则评分数据稀疏度为

0. 095%。 除此之外,数据集中还包含用户之间的信

任关系数据,共有 57
 

544 条信任关系,信任关系数

据稀疏度为 1. 14%。 本文实验采用五折交叉验证

法,将数据集随机地划分为 5 个互不相交的子集,各
子集依次作为测试集,剩余 4 个子集作为训练集,通
过 5 次实验,将预测评分与实际评分进行比较,计算

得到 2 个评分的 MAE 和 RMSE 值,取 5 次均值作为

最终结果。
3. 2　 评价标准

实验采用平均绝对误差( MAE) 和均方根误差

(RMSE)两个指标来衡量算法预测性能的优劣,
MAE 和 RMSE 是目前广泛使用、认可度较高的 2 个

评估推荐系统质量的评估标准。 两者均为误差值,
误差值越小,预测评分与实际评分就越接近,预测性

能越好。 具体计算公式为:

MAE =
∑
u,i∈N

| ru,i - Pu,i |

| N |
(13)

RMSE =
∑
u,i∈N

( ru,i - Pu,i) 2

| N |
(14)
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　 　 其中, N 表示测试集。
3. 3　 实验结果分析

为验证本文算法的有效性,分别对加权 Slope
 

One 推荐算法(WSO)、融合用户特征向量聚类的加

权 Slope
 

One 推荐算法(CWSO)、融合用户信任权重

的加权 Slope
 

One 推荐算法(PWSO)、以及本文的融

合用户聚类和信任关系权重的推荐算法( CPWSO)
进行实验。 研究中选取公开数据集 Ciao,设置近邻

用户集的数量 K 从 10 到 100,步进为 10,用户相似

度计算方法采用皮尔逊相似度。 实验结果如图 3、
图 4 所示。
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M
A
E
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图 3　 各算法的 MAE 值对比

Fig.
 

3　 Comparison
 

of
 

MAE
 

values
 

for
 

different
 

algorithms
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图 4　 各算法的 RMSE 值对比

Fig.
 

4　 Comparison
 

of
 

RMSE
 

values
 

for
 

different
 

algorithms

　 　 由图 3、图 4 可知,随着近邻集 K 的增大,各算

法的 MAE 和 RMSE 误差值都逐渐减小,并在 K >
60 后,逐渐趋于平稳。 其中,CWSO 算法相比 WSO
算法的提升较小,而引入 PageRank 算法计算用户信

任关系权重的 PWSO 和 PCWSO 算法,无论在 K 取

何值的情况下,相比 WSO 算法都有较大的提升。 本

文提出的 PCWSO 算法,在 K = 100 时,MAE 值能达

到 0. 77 左右,RMSE 值能达到 1. 01 左右,在 MAE
和 RMSE 上的表现均优于其他算法。 说明此算法的

推荐质量较高,同时也验证了该算法的有效性。

4　 结束语

本文主要从评分数据稀疏性以及系统可扩展性

欠缺方面切入,考虑到这些问题对推荐系统的推荐

质量的影响。 在采用加权 Slope
 

One 算法对初始用

户-物品评分矩阵预测填充的基础上,进一步在计

算物品评分差异过程中,引入用户信任关系权重,从
而提高加权 Slope

 

One 算法预测填充的精确度。 同

时,构建用户行为特征向量,在预测填充前对用户进

行层次聚类,这在一定程度上减小了计算量,也提高

了推荐系统的可扩展性。 最后,对填充后的矩阵采

用基于用户的协同过滤算法,计算用户之间的皮尔

逊相似度,得到了最终推荐结果。 经过实验分析对

比,本文在 MAE 和 RMSE 上的表现均优于其他算

法,因此,本文算法有效提高了推荐的准确度。
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