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Abstract 
Scalability, sparseness of data and cold start of users are the main problems faced by traditional 
collaborative filtering recommendation algorithms. A collaborative filtering recommendation al-
gorithm based on matrix decomposition and Meanshift clustering was proposed. Firstly, the orig-
inal matrix was decomposed by singular value decomposition (SVD) method, and the original data 
would be better reduced. Then Meanshift clustering applied to all items, and finally combined the 
improved item-based collaborative filtering algorithm in the clustered categories to reduce the 
search range of neighbors. This method not only improves the recommendation speed, but also 
solves the user’s cold start problem and data sparse problem properly. Compared with the tradi-
tional item-based collaborative filtering algorithm, the MAE value of this method on MovieLens 1M 
data set is reduced by 4.52%. 
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摘  要 

可扩展性、数据的稀疏性及用户的冷启动问题是传统的协同过滤推荐算法所面临的主要问题。由此提出

一种基于矩阵分解和Meanshift聚类的协同过滤推荐算法：首先将原始矩阵使用奇异值分解(SVD)方法进

行矩阵分解，较好地对原始数据进行降维，然后使用Meanshift (均值漂移)聚类对所有的物品进行聚类，

最后在聚类后的类别中结合改进的基于物品的协同过滤算法，进而减少邻居商品的搜索范围。此方法不

仅提高了推荐速度，还良好地解决了用户冷启动问题及数据稀疏问题，在MovieLens 1M数据集上相比

于传统的基于物品的协同过滤算法MAE值最多下降了4.52%。 
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1. 引言 

人们现在处在一个科技飞速进步的“大数据”时代，移动互联网技术的日新月异，不仅为人们的生

活提供了极大的便利，同时也带来了海量的数据信息资源。然而面对如此庞大的信息资源，如何有效地

利用这些资源自然成了近些年来研究者们研究的热点问题之一。而作为普通用户面对大量的数据时常常

不知如何更好更快地选择自己所需要的信息，比如在音乐平台选择自己喜欢的类型的歌，在电子商务平

台中选择想要购买的商品等。推荐系统应运而生，它在信息过滤、信息细化以及向用户提供个性化服务

中发挥了显著作用，提供了一种崭新的信息服务模式[1]。推荐系统中目前较为主流的推荐算法是协同过

滤推荐[2] (Collaborative Filtering, CF)。 

面对用户的数量往往远远大于物品数量的现象，用户的冷启动问题[3]成为了一个比较严重的问题。

杨秀梅[4]等在新闻推荐系统中提出基于用户上下文信息的方法，也改善了用户的冷启动问题，提升了用

户的满意度。高玉凯[5]等提出了一种基于协同矩阵分解的用户冷启动推荐算法，来缓解推荐算法在用户

冷启动上面临的情况。杨圩生[6]等使用基于信任环的用户冷启动推荐，不仅有效解决了用户冷启动问题，

还提高了推荐的准确率。但是现在很多用户更倾向于操作简单的直接评分而非字字需要思考输入的评论，

这就导致了大多数情况下我们并没有过多的相关数据可以进行分析。 
数据的逐渐增多引起的可扩展性问题[7]也比较严重，因此国内外很多研究人员将聚类这一方法结合

到协同过滤推荐算法中，来改善各种推荐算法的性能。Birtolo [8]等提出了一种基于模糊 C 均值的物品协

同过滤推荐算法，实验证明有较好的推荐性。Sarwar [9]等提出了基于用户的 k-means 聚类协同过滤推荐

算法，良好地改善了传统基于用户的协同过滤推荐算法的性能。邓爱林[10]等使用基于项目聚类的协同过

滤算法，有效提高了推荐系统的实时响应速度。林建辉[11]等采用了基于 SVD 与模糊聚类的协同过滤推

荐算法提高了推荐的质量。王伟[12]等通过 SVD 与 K-means 聚类结合的协同过滤算法来提升推荐效果。

可是对于 k-means 聚类等一系列需要提前设定簇数 K 的聚类方法而言，如果簇的数量选择不当有时将有
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可能严重影响聚类的效果。 
同时在推荐系统中，所用到的数据往往是稀疏的，处理起来十分困难，众多研究人员研究表明数据

填充和降维是缓解以上问题的有效方法。孙金刚[13]等基于项目的属性结合云填充技术解决了数据稀疏带

来的相似性度量问题。高风荣[14]等通过划分稀疏矩阵，缩小推荐搜索范围的方法提升了传统协同过滤推

荐算法的性能。 
为了更好地解决以上用户冷启动、数据稀疏、可扩展性严重等问题，同时综合考虑到现实生活中的

实际情况，我们提出一种基于矩阵分解和 Meanshift 聚类(均值漂移聚类)的协同过滤推荐算法。奇异值是

矩阵的一个良好特征[15]。通过使用奇异值分解(SVD)进行矩阵分解可以在较好地保留原有数据特征的情

况下，对数据进行一定程度上的降维，以达到节省时间及降低空间复杂度的目的。Meanshift [16]聚类是

一种基于密度的聚类，Meanshift 聚类无需提前指定簇的数量，所以我们认为采用 Meanshift 聚类在面对

未知的数据时是一种更合理的处理方法。同时算法采用了一种改进的欧几里得相似性度量方法进行物品

间的相似性度量，最后在此基础上进行评分预测推荐。这使得整个推荐算法不仅可以对推荐结果有更好

的解释性，而且更符合现实生活种的实际情况。 

2. 相关工作 

2.1. 问题定义 

首先通过收集用户对物品的评分及评分时间 tT ，得到用户–物品评分矩阵 m n×R ，其中用户集合

{ }1 2, , , mU u u u=  表示共有 m 个用户，物品集合 { }1 2, , , nI i i i=  表示共有 n 个物品，ijr 表示的则是用户 iu 对

物品 ji 的评分。用户–物品评分矩阵 m n×R 的具体表达形式如下所示： 
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2.2. 传统协同过滤算法 

传统的协同过滤算法主要分为三大类，分别是于内容的协同过滤 (Content-Based Collabora-
tive-Filtering)、基于邻域的协同过滤(Neighborhood based Collaborative-Filtering)和基于模型的协同过

(Model-based Collaborative Filtering)。其中基于邻域的协同过滤又分为基于用户的协同过滤(User-based 
Collaborative Filtering)和基于物品的协同过滤(Item-based Collaborative Filtering)。基于邻域的协同过滤的

基本思想是通过在大量用户或物品中找到相近相似的用户或物品进行推荐。基于邻域的协同过滤推荐算

法可将其过程分为四步： 
(1) 构造用户–物品评分矩阵。 
通过多种途径获取到每一个用户对每一样物品的评分，进而构造出用户–物品评分矩阵。 
(2) 计算用户或物品的相似性，得到最近邻集合。 

( ),sim a b 表示的是物品 a 和物品 b 的相似度，其中 a，b 表示的是两种不同的物品， ,u aR 和 ,u bR 分别

代表的是用户对于物品 a，b 的评分， aR 代表的是物品 a 得到所有用户的评分的平均值， uR 代表的是物

品 b 得到的所有用户评分的平均值， uR 代表的是用户 u 给予的所有评分的平均值。目前用于相似性度量

的方法主要有四种，分别是： 
欧几里得相似度： 
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( )
( )2
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sim a b
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其中 ia 表示物品 a 在第 i 维的值。 
余弦相似度(Cosine Similarity)： 
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修正余弦相似度(Adjusted Cosine Similarity)： 
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皮尔森系数(Pearson correlation)： 
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假设若是使用基于物品的协同过滤算法，令目标物品为 i， ( ), qsim i i 表示的是物品 i 与集合中物品 qi
的相似性表达形式如公式(5)所示。计算完物品之间的相似性后可由若干个相似性较高的物品构成则需要

搜寻的目标物品 i 的最近邻集合 { }1 2, , , qI i i i=  ,其中 i I = ∅ 。 

( )( ), 1qsim i i q n≤ ≤                                      (5) 

(3) 预测评分。 
根据目标用户或目标物品的最近邻集合计算出目标用户对目标物品的预测评分。对于用户 u 对物品

i 的评分预测，若使用基于物品的协同过滤算法进行评分预测，则其评分预测公式为如公式(6)所示。 
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                           (6) 

其中 ir 表示的是物品 i 收到的所有用户的平均评分， ,ˆ
qu ir 是用户 u 对物品 qi 的评分。 

若使用基于用户的协同过滤算法进行评分预测，则其评分预测公式为如公式(7)所示。 

( ) ( )
( )( )

,
,

ˆ,
ˆ

,
q qq u i uu U

u i u
qu U

sim u u r r
r r

sim u u
′∈

′∈

× −
= +

∑
∑

                          (7) 

其中 ur 和
qur 分别表示的是用户 u 和用户 qu 对所有物品的平均评分，U ′是用户 u 的最近邻集合。 

(4) 进行 top-q 推荐。 
在预测完评分的基础上选取 top-q 进行推荐。 

3. 基于矩阵分解和 Meanshift 聚类的协同过滤推荐算法 

3.1. 奇异值分解 

在众多矩阵分解方法中，SVD 是常用的矩阵分解的方法之一，SVD 和特征值分解所必须要求的满秩

的方阵不同，奇异值分解可以应用于任何实矩阵，因此其往往用于推荐算法中。因此我们可通过原始的

用户–物品评分矩阵 m n×R ，利用 SVD 将其分解成三个矩阵，分别是左向量矩阵 m m×U 、对角矩阵 m n×K 、
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右向量矩阵 T
n n×I 。原始的用户–物品评分矩阵 m n×R 使用 SVD 进行矩阵分解的具体表达如公式（8）所示。 

T
m n m m m n n n× × × ×=R U K I                                    (8) 

使用 SVD 进行矩阵分解之后我们便可以获得具有重要信息的对角矩阵 m n×K 。接下来通过设置所要

保留的特征的维度 d，其满足的条件是 d m 且 d n 。由此我们通过计算便可以获得物品–评分矩阵

d n×I ，计算的具体公式如公式(9)所示。 
T T

d n d d m d m n n n× × × × ×=I K U R I                                  (9) 

通过公式(8)和公式(9)，我们不仅可以将特征的维度降至为 d，同时还可以获得更好的可以反应物品

与评分之间关系的物品–评分的矩阵 d n×I ，这有利于后面我们使用改进的基于物品的协同过滤算法来更

好的计算相似度并完成推荐任务。 

3.2. Meanshift 聚类 

面对海量的数据，随着用户或者项目的增多，推荐系统的响应速度会越来越慢，所以先采用聚类的

方法后再进行推荐其可以减少邻居的搜索范围，进而提升响应速度。在聚类算法中，往往簇的数量是不

好确定的，而且簇的大小也不均。但是 Meanshift 聚类具有不需要事先设定具体的簇数 K，只需要设定带

宽 B 的特点，同时其具有很好的实时计算性。所以我们决定使用 Meanshift 聚类算法对数据进行聚类。 
假设给出一个 k 维的空间，其中样本集合为 { }1 2, , , zX x x x=  ， zx 为其中的第 z 个样本点。区域 ( )HS x

是满足以下表达式(10)关系的 a 点的集合，其可以视为一个半径为 H，圆心为 x 的高维度球形区域。 

( ) ( )( )( )T 2|HS x a a x a x H= − − ≤                           (10) 

µ表示在这 z 个样本点中，有 µ个样本点在区域 ( )HS x 中。由此可以得出均值漂移向量的的基础定义公

式为： 

( ) 1
z HH zx S

yM x x x
m x

δ
δ∈

 = − 
 

∑                             (11) 

为了使得区域中距离中心点越近的点拥有越大的权值，取得更好的聚类效果，我们使用高斯核函数，

其在 Meanshift 聚类中的具体计算公式为： 

( )
2

221 e  
2

x
BN x

B

−
=

π
                                   (12) 

结合公式(11)和公式(12)，我们可以得出最终引入了和函数的均值漂移向量的计算公式为： 

( )

2

1

2

1

p z
zz

H
p z
z

x xx G
H

M x x
x xG

H

=

=

 −
  
 = −
 −
  
 

∑

∑
                          (13) 

其中 p 代表的是带宽 B 范围内点的数量， ( )G x 为当前高斯核函数公式(12)的导数的负值。 
若以一组二维空间中的数据点为例，均值漂移聚类的步骤可以分为以下五步： 
(1) 随机选取一点 x 为中心点，然后以 r 为半径画一个圆形，作为滑动窗口。圆形滑动窗口迭代地向

更高密度区域去移动，直至收敛。 
(2) 在迭代过程中，x 点通过每次迭代移向圆形区域内的均值点处移向更高密度的区域(即包含数据点
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点数更多的区域)。 
(3) 圆形滑动窗口一直不断移动，直到窗口中的数据点点数不再增加。 
(4) 当有多个圆形滑动窗口出现重叠时，删除包含数据点点数较少的窗口。 
(5) 根据数据点所处的滑动窗口进行聚类。 
虽然聚类所消耗的时间较长，但是我们可以进行离线的聚类，并且保存聚类的结果，进而在接下来

的相似性度量及推荐时可以保证以较快的速度完成相应的任务。 

3.3. 改进的物品相似性度量 

在传统的协同过滤算法中相似性度量都没有考虑到时间这一影响因素，只是将所有的物品的评价均

等的看待，以此来衡量物品的相似性。而在现实生活中，针对一个物品的评价，近期的评分往往比往期

的评分更重要，因为其更能反映出物品当前的状态，和用户对该物品的看法。所以我们针对物品之间的

相似性度量，将时间因子考虑了进去。随着时间的推移，我们认为相似性表现为一种呈指数形式的衰减，

衰减速度与当前推荐时的时间与之前物品被评分的时间的差值成正比，其表达式如公式(14)所示。 

( )
( )

,
e

,
n t n

a

T w T

T

sim a b
sim a b

−=                                    (14) 

最终我们采用的是一种改进的欧几里得相似性度量方法。其中 nT 代表的是当前推荐时的时间， tT 代

表的是之前物品被评分的时间， tw 代表的是指数衰减常数。结合公式(1)和公式(14)后，我们可以得到改

进的欧几里得相似性度量方法的表达式如下所示： 

( )
( )2

1, e
1

t n
n

w T
T

i i

sim a b
a b

−=
+ −∑

                            (15) 

通过离线的聚类之后我们只需在类别目标物品所在的类别中度量其与其他物品的相似性即可，然后

选取特定数量的物品形成目标物品的最近邻集合，这有效缓解了算法的扩展性问题。同时，考虑到时间

的影响不仅使得本算法可以更快速的完成推荐，还使得其对于推荐结果拥有了更好的解释性。 

3.4. 物品评分预测 

基于物品的协同过滤算法的基本思想是：同一用户因为其自身的特点，往往会造成其对于不同物品

的评分具有一定的相似性，因此当我们需要预估某个用户对于某样物品的评分时，我们可以利用该目标

用户对该目标物品的若干样相似物品的评分来预测目标用户对于目标物品的评分。 
所以我们最后采用公式(6)进行评分预测。 

3.5. 物品评分预测 

算法过程如下： 
输入：用户–物品评分矩阵 m n×R ，均值漂移聚类带宽 B,所要保留的特征的数目 d，推荐物品的数量

q，目标用户 iu ，目标用户 iu 有过评价的物品 ji ，指数衰减常数 tw 。 
输出：目标用户 iu 对于物品 ji 的预测评分，top-q 推荐物品。 
步骤 1：对原始的用户–物品评分矩阵通过公式(8) (9)进行奇异值分解处理，获得物品–评分矩阵。 
步骤 2：离线的对物品–评分矩阵通过使用公式(13)迭代的完成均值漂移聚类，获得各物品之间聚类

后的结果，并进行保存。 
步骤 3：根据公式(15)改进的欧几里得相似性度量方法计算物品 ji 与其所属类别中的物品的相似度，
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获得得物品 ji 的最近邻集合。 
步骤 4：在最近邻集合的基础上，利用公式(6)基于物品的评分预测方法对物品 ji 进行评分预测。 
步骤 5：对前 q 样物品进行 top-q 推荐。 

4. 实验及结果分析 

4.1. 实验环境 

实验环境的配置如表 1 所示。 
 

Table 1. Lab environment 
表 1. 实验环境 

硬件/软件 版本/配置 

OS Windows10, 64 位 

Python 3.7 

处理器 Intel(R) Core(TM)i7-7500 CPU @ 2.7 GHz  2.90 GHz 

RAM 8 GB 

4.2. 实验数据集 

本实验采用的是 MovieLens 1M 数据集(http://fifles.grouplens.org/datasets/movielens/)，MovieLens 是著

名的推荐算法数据集之一，其中含许多用户对多部电影的评分评级、用户属性和电影标签等信息。

MovieLens 1M 数据集共包括 6040 位用户和 3883 部电影以及 1,000,209 条评分，用户对电影的评分的范

围为 1~5，共分为 5 个不同的评级。综上所述，经计算得到 MovieLens 1M 的数据密度为： 

1000209 100% 4.26%
6040 3883

× ≈
×

 

我们可以看出，MovieLens 1M 的数据密度比较小。 

4.3. 评价指标 

推荐算法中用于评价预测评分的评价指标比较著名的是平均绝对误差(MAE)。如果在测试集 T 中，

令 ijr 是用户 iu 对物品 iu 的真实评分， ,î jr′ 是用户 iu 对物品 ji 的预测评分, T 为测试集中样本的数目。MAE
采用绝对值来计算预测评分的误差，MAE 定义如公式(16)所示： 

, ,,
ˆ

MAE i j i ju i T r r
 

T
∈

′−
=
∑                                  (16) 

在实验过程中 MAE 的值越小表明预测评分更接近真实评分。说明预测的精度更高。 
除以上评价预测评分外，推荐算法中关于推荐结果往往可以通过召回率(Recall)来进行度量，召回

率是指在推荐算法的推荐集合与测试样本的评分记录集合重合的部分与测试样本的评分记录集合的比值。

假设对于某一位用户来说, rM 为测试样本的评分记录集合， tM 为使用推荐算法产生的推荐集合，则召

回率的计算方法如公式(17)所示： 

Recall r t

r

M M
M

=


                                    (17) 
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在实验过程中，召回率的值越大则表明算法的推荐效果越好。 

4.4. 实验设置 

在本次实验中为了获得更好的实验效果，我们将整个数据集分为两部分，其中 70%的数据集作为训

练集，30%的数据集作为测试集。通过前期的预实验我们在本次实验中将均值漂移聚类的带宽设定为 2.2，

tw 设置为
1 ln4
45

，保留的特征设定为原始特征的 35%，即舍弃掉 65%的原始特征。对于推荐数量我们依

次设定为 5，10，15，20，25，30 进行实验，每个算法的实验次数共计六次。最后通过以上实验设置进

行实验并使用上面给出的 MAE 和 Recall 评价指标进行实验评价。 
同时为了展示本文所提出的新算法的算法性能，将本文所提出的基于矩阵分解和 Meanshift 聚类的协

同过滤推荐算法(MMCCF)与传统的基于物品的协同过滤算法[17] IBCF (Item-based Collaborative Filtering)
和基于 SVD 的物品协同过滤算法 SIBCF (SVD-item-based Collaborative Filtering)进行实验对比。 

4.5. 实验结果分析 

通过对比实验中，不同推荐数量引起的 MAE 变化我们可以由图 1 很明显的看出：随着推荐数量的

增多，当我们使用 SIBCF 进行推荐实验时，MAE 的值会先变小再变大，在推荐数量增多的时候呈上升

的趋势。与 SIBCF 不同的是，IBCF 和本文所提出的 MMCCF 在推荐数量增多时，MAE 值始终越来越小，

呈下降的趋势，说明预测的精度越来越高。不过对比 IBCF 和本文所提出的 MMCCF，我们通过观察图

1 可以发现，在推荐数量较少时，通过 MAE 对算法进行评价，MMCCF 的预测效果要优于 IBCF。 
 

 
Figure 1. The relationship between the recommended number of different algo-
rithms and MAE 
图 1. 不同算法的推荐数量与 MAE 的关系 

 
为了更直观的看出三种算法的性能对比，在不同的推荐数量下，本文提出的 MMCCF 对比 IBCF 和

SIBFC 改善的 MAE 值的百分比如表 2 所示。我们可以看出对于 IBCF，使用 MMCCF 最多使得 MAE 下

降了 4.52%，对于 SIBCF，使用 MMCCF 最多使得 MAE 下降了 1.24%。 
同时从实验中得出的图 2 中我们可以发现，在使用召回率对三种算法进行推荐结果评价时候，

三种算法随着推荐数量的增加召回率都处在一种波动状态，但整体趋势是上升的这说明三种算法在

一定程度上都具有比较良好的推荐效果，可以较好的完成推荐。通过图 2 我们可以清晰看出本文提

出的 MMCCF 算法对比于 IBCF 和 SIBFC 两种算法的推荐效果在实验结果中更好。 
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Table 2. MMCCF improvement results on MAE values under different recommended quantities 
表 2. MMCCF 在不同推荐数量下关于 MAE 值的改善结果 

推荐数量/个 IBCF SIBCF 

5 4.52% 0.27% 

10 3.82% 0.54% 

15 3.07% 0.82% 

20 2.69% 0.69% 

25 2.17% 0.55% 

30 2.18% 1.24% 

 

 
Figure 2. The relationship between the recommended number of different algorithms 
and Recall 
图 2. 不同算法的推荐数量与 Recall 的关系 

 

通过多次实验及实验对比后我们可以发现，本文所提出的新算法 MMCCF 通过以上评价指标进行评

价，其性能在一定程度上都优于 IBCF 和 SIBFC。这证明了本文所提出的基于矩阵分解和 Meanshift 聚类

的协同过滤推荐算法具有一定的优势，可以较好的完成预测评分与物品推荐，并且提升推荐的质量。 

5. 结束语 

传统的协同过滤算法，往往不能有效地处理数据稀疏问题和用户冷启动问题，同时推荐时间也较长，

可扩展性问题严重。我们所提出的这种基于矩阵分解和 Meanshift 聚类的协同过滤推荐算法，通过矩阵分

解中 SVD 方法重新构造出一个低维度的物品–评分矩阵，然后结合带有高斯核函数的均值漂移聚类对物

品进行聚类，进而缩小物品搜索的范围，聚类后针对目标物品只需在其同一类中使用改进的欧几里得相

似性度量方法进行相似度度量，最后进行完评分预测后即可更好更快地完成推荐任务，同时本文所提出

的算法也在一定程度上有效缓解了用户冷启动和数据稀疏的问题。 
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