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基于AntStream用户聚类的协同过滤推荐系统① 
王卫平 寇艳艳 (中国科学技术大学 管理学院 安徽 合肥 230026) 

摘 要：   系统规模的逐步扩大和用户兴趣的发展变化给传统协同过滤推荐系统带来了实时性减弱和准确性降
低的问题。基于 K-Means 用户聚类的协同过滤技术虽然能在一定程度上解决这两个问题，算法本
身却带有局部最优的缺陷。在保证实时性的前提下，为克服 K-Means 算法的缺陷，提出使用
AntClass蚁群算法对用户聚类。同时提出将用户评分看作数据流，利用金字塔时间框架预处理数据，
从而体现用户兴趣随时间的变化。于是，将 AntClass 蚁群算法和利用金字塔时间框架预处理过的
数据流相结合，最终形成文中的 AntStream 算法。实验表明，AntStream 算法不仅改善了传统协
同过滤推荐系统的实时性问题，而且更大程度提高了推荐质量。 
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Abstract:   Expansion of the scale to the traditional collaborative filtering recommendation systems and changes of 

users’ interest bring problems of decreased accuracy and real-time responsiveness. Collaborative filtering 
recommender systems based on clustered users using K-Means Algorithm can solve these two problems in 
some extent, however, with a local optimum defects. Under the premise of ensuring the real-time 
responsiveness, AntClass algorithm applied to users is proposed to overcome the shortcomings of K-Means 
algorithm. This paper also proposed to take the users’ ratings as a data stream, and use the pyramid time 
frame for data preprocessing, thus it reflects the change of users’ interest with the time. As a result, 
AntClass algorithm and the data stream filtered by pyramid time frame were combined to form the 
AntStream algorithm in this article. The experiment result shows that AntStream algorithm has improved 
not only the real-time responsiveness and also the accuracy to a greater extent. 
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1 引言 
电子商务推荐系统的诞生旨在解决信息过载问

题，提供个性化推荐。从现有的推荐系统来看，它能

有效的提高电子商务网站的交叉销售能力、提高客户

对电子商务网站的忠诚度，并且将网站的浏览者转变

为购买者，从而实现电子商务推荐系统的初衷。 
协调过滤推荐系统是电子商务推荐系统中应用最 
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成功的一种。然而，系统规模的扩大和用户兴趣

的变化，使它在实时性和推荐准确性上面临挑战。

基于 K-Means 用户聚类的两阶段协同过滤推荐
系统能在一定程度上解决这两个问 题，但

K-Means 算法的局部最优性限制了推荐准确性
的提高程度。  
针对上述问题，本文提出将用户评分信息看作数 
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据流[1]，利用金字塔时间框架对数据进行筛选，使不

同时间戳上的数据具有不同的利用率；再使用蚁群聚

类算法—AntClass[2]对用户进行聚类，避免局部最优，

从而形成 AntStream算法。实验表明，该算法在保证
K-Means 用户聚类实时性的基础上能更大程度提高
推荐质量。 
 
2 协同过滤技术 
2.1 传统的协同过滤技术 

 协同过滤推荐技术通过相似用户对某项目的评
分来预测目标用户对该项目的评分。算法[3]分为两

步： 
1) 根据评分矩阵计算所有用户之间的相似度，最

常用的计算相似度的方法为基于关联的方法和基于余

弦距离的方法。具体的计算公式为(1)和(2)： 
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2) 当目标用户需要推荐的时候，在整个用户

空间上寻找相似度最高的用户(即最近邻)，再使
用最近邻的评分来预测该用户在评分矩阵上的空

缺值。计算评分的方法 [3]有：均值法；相似度加

权法；平均归一化法。其中相似度加权法是最常

用的一种：  
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评分预测结束后，即可将评分最高的一个或多个

项目推荐给目标用户，从而完成推荐过程。 
协同过滤技术是应用最成功的一种推荐技术，但

系统规模的扩大，使得在整个用户空间上搜索最近邻

极大的影响了实时响应性。另外，随着用户兴趣的发

展变化，在整体历史数据上的预测评分也大大降低了

推荐的准确性。 
2.2 基于 K-Means用户聚类的协同过滤推荐系统 

 基于 K-Means 用户聚类的协同过滤技术[4]分为

离线和在线两个部分。离线部分，利用 K-Means 算

法将相似用户聚类成簇，并计算簇内用户之间的相似

度。在线部分，当目标用户到达时，判断所属簇，然

后在簇中寻找最近邻。从而，与传统协同过滤技术相

比，实时性得到了提高。 
K-Means算法是一种经典的聚类算法，它收敛速

度快，但是必须提供初始划分。一旦初始划分不够准

确，容易形成局部最优。所以，解决 K-Means 算法
中的局部最优问题，能使用户聚类更合理，从而提高

推荐系统的准确性。 
 
3 基于AntStream用户聚类的协同过滤技术 
3.1 蚁群聚类 

 蚁群聚类[5]起源于蚂蚁搬运食物、蚁卵的行为[6]，

其中最经典的 LF算法的基本思想是[7]：将需要聚类的

对象随机放置在 2维网格上，人工蚁群则在网格上移
动。随着对象与环境相似度的增加，它们拾起的概率

减少，放下的概率增加。蚁群的共同作用一段时间后，

网格上则形成数个相似对象集中在一起的簇，从而达

到聚类的效果。 
LF 算法聚类数目往往偏高，并且收敛速度慢。

AntClass 算法 [2]针对这些问题进行了改进，将

K-Means算法融入其中，从而更适用于现实对象的聚
类。所以本文采用 AntClass 算法对用户进行聚类，
使它在克服 K-Means 算法局部最优缺陷的前提下，
更大程度的发挥蚁群聚类的优势。 
3.2 金字塔时间框架 
一个具有一定规模的推荐系统，交易的更新使之

前的数据逐渐失去预测评分的价值。所以形成数据流

后，我们有必要筛选它们[8]，找出最有价值的数据来

预测评分。 
金字塔时间框架 [9]是一种很好的筛选数据的方

法，它通过对不同时间戳上的数据按金字塔模式存储

而实现。具体方法为：将带有时间戳标签 T(T=1…N)
的数据流根据 T存储在不同粒度的次序上，次序分别
为 1… log ( )Tα  (即所有能被 iα 整除的时间戳上的数据

就被存储在次序 i上)。并且，在每个次序上，只有最
新的 ( 1)lα + 个数据被存储。这样，存储的数据总量为
( 1) log ( )l Tαα + ⋅ ，相对比较稳定，并且离当前时间近的数
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据利用率相对高，而离当前时间远的相对低。表 1为
数据的存储方式，当α=2，l=2时，储存的时间戳为
55、54、53、52、51、50、48、46、44、40、
36、32、24、16。 

表 1 金字塔时间框架数据存储方式 
次序（ 2α = ） 数据时间戳（ 2l = ） 

0 55 54 53 52 51 
1 54 52 50 48 46 
2 52 48 44 40 36 
3 48 40 32 24 16 
4 48 32 16 
5 32 

 
3.3 基于 AntStream用户聚类的协同过滤算法 
本文提出使用金字塔时间框架对评分数据流进行

筛选，再使用 AntClass 算法对用户聚类，两者结合
形成 AntStream算法。算法分为三部分：初始化部分；
离线部分；在线部分。 
3.3.1 初始化部分 
初始化部分将系统内不断产生的评分数据看成数

据流，用 T=1…N作为时间戳标记，对于不同时间戳
上的数据使用金字塔时间框架进行存储。这样，使得

离当前时间比较近的数据利用率更高，而比较远的数

据利用率相对低。  
3.3.2 离线部分 

离线部分的任务有三个：将初始化后的评分

数据形成评分矩阵，并对评分矩阵的空缺项进行

预处理；利用 AntClass 对用户聚类形成簇；计
算簇内用户间的相似度 (本文采用基于关联的相
似度方法)。  
其中核心部分为用 AntClass 对用户聚类，分为

四步： 
1) 蚁群聚类形成初始划分： 
初始化数据对象和蚂蚁； 
do{ 随机选择一只蚂蚁； 
随机移动这只蚂蚁； 
if(蚂蚁未携带数据对象) 
按拾起条件在邻居网格内拾起数据对象； 

if(蚂蚁携带数据对象) 
按放下条件在邻居网格内放下数据对象； 
}while(循环次数未到)； 
a) 整体流程如下：首先将 N 个数据对象(即用

户的评分向量)和 P只蚂蚁随机分布在二维环形网格
上；然后随机选择一只蚂蚁在二维网格上移动，如

果蚂蚁未携带数据对象，则检测能否拾起一个对象

后完成本次循环，否则继续移动直到拾起为止；如

果蚂蚁已携带数据对象，先检测该蚂蚁记忆中是否

有簇可放下该数据对象，有则蚂蚁直接移至该簇所

在网格，否则检测邻居网格能否放下对象，能则放

下后完成本次循环，否则继续移动后检测，直至放

下为止。 
b) 拾起条件：若邻居网格有一个对象，则按

概率拾起这个对象；若邻居网格有两个对象，则

按概率拾起任意一个，使原来的簇消失；若含两

个以上对象，则按条件拾起簇中离中心最远的对

象。  
c) 放下条件：如果邻居网格为空，则按概率

直接放下对象；如果网格中有一个对象，并且对

象之间的距离满足创建新簇的条件，则放下对象，

形成新簇；如果邻居网格中本来就含有一个簇，

则测试新对象到中心的距离是否小于该簇的最大

半径，是则将新对象放入该簇。另外，蚂蚁会记

录下每次成功放置对象的簇，以便于下次快速放

置其它对象。  
2) 以上面的初始划分为基础，对整体数据进行

K-Means聚类，以加速收敛并处理蚁群聚类留下的孤
立点。 

3) 针对第一次蚁群聚类后簇数目过高[2]的问题，

将簇作为数据对象，进行第二次蚁群聚类，以控制簇

的数目。 
4) 第二次在整体数据范围上使用K-Means算法

加速收敛，形成最终的聚类结果。 
3.3.3 在线部分 
当目标用户需要在线推荐时，算法在其所属簇内

找出最近邻后预测评分，再进行推荐。本文使用相似

度加权法来预测评分，并形成 top-N推荐。 
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4 实验结果及其分析 
4.1 数据集 

实验数据集是 MovieLens站点收集的历时 7
个月的数据，其中包含 943 个独立用户对 1682
部电影的 100000 次评分(1 分-5分)。每条评分
带有时间戳，且每部电影带有项目概要信息(电影
名称、发行日期等)。本文依据时间戳，将前 70%
作为训练集，后 30%作为测试集。另外，由数据
集获得的评分矩阵存在稀缺性，本文使用项目概

要信息对评分矩阵进行预处理，得到一个适用于

蚁群聚类的评分矩阵。  
4.2 度量标准 

 为度量预测评分的准确性，本文使用平均绝对偏
差MAE计算预测评分与用户实际评分之间的偏差。假
设预测评分集为 1 2{ , , ..., }Np p p ，用户的实际评分集为

1 2{ , ,..., }Nq q q ，则：    
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| |N

i ii
p q
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                        (4) 

4.3 精确性检验 
 实验中，第一次蚁群聚类分别采用 30 万和

40 万次循环，寻找最近邻的条件设置为相似度大
于 0.75，0.8，0.85，0.9。计算 K-Means用户
聚类和 AntStream 用户聚类后预测评分的 MAE
可得图 1 和 2。其中 AntStream 用户聚类中 30
万次循环形成 37 个簇，40 万次循环形成 32 个
簇。  
由图可见，本文提出的 AntStream 用户聚类的

MAE在大部分情况下要明显低于 K-Means用户聚类
的 MAE。另外，采用 40万次循环得到的结果更优于
30万次循环，这是因为 40万次循环使聚类收敛程度
更大，簇的形成情况更成熟。 
4.4 实时性检验 

 为了检验算法的实时性，本文将传统协同过
滤技术向用户推荐项目所需时间 (在整个用户空
间上寻找最近邻；利用相似度和最近邻的评分预

测目标用户的评分；产生推荐)与 AntStream 算

法在线推荐项目的时间(寻找目标用户所在簇；在
簇内寻找最近邻；利用簇内用户间的相似度预测

评分；产生推荐)作比较。图 3 为给所有用户推荐
项目的实验结果，AntStream 算法比传统算法节

省了近三分之一的时间。  
   
   
 
 
 
 
 
 

 
 

图 1 30万次循环MAE比较图  
  
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

图 2 40万次循环MAE比较图 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

图 3 40万次循环实时性比较图 
 

5 结语 
本文提出的基于 AntStream 用户聚类的协

同过滤推荐技术，将金字塔时间框架和 AntClass
蚁群聚类融入协同过滤推荐系统，既克服了协同
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过滤推荐系统推荐准确性和实时性的限制，又克

服了基于 K-Means 用户聚类的局部最优缺陷。
由实验结果可以看出，该算法能在保证实时性的

前提下更大程度提高推荐质量。当然，基于

AntStream 用户聚类的协同过滤技术还存在一

些问题需进一步研究，例如金字塔时间框架在时

间跨度大，却存在严重稀疏性的推荐系统中如何

标记数据流等。   
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