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基于融合 GMM 聚类与 FOA-GRNN 模型的推荐算法 

李毅鹏，阮叶丽，张杰 
（中南财经政法大学信息与安全工程学院，湖北 武汉 430073) 

摘  要：针对传统基于物品的推荐算法由于数据稀疏性导致的低推荐精度问题，提出了一种融合 GMM 聚

类和 FOA-GRNN 模型的推荐算法。该算法首先使用高斯混合模型（GMM）方法对物品特征进行聚类；然

后根据聚类结果分别构造评分矩阵，并使用 Slope One 算法填充评分矩阵；最后计算用户对物品的相似度

预测评分作为输入，通过 FOA-GRNN 模型输出最终的评分。基于 movielens-2k 数据集的实验结果表明，

与其他 3 种算法相比，该算法能够更好地处理高稀疏性数据，推荐精度更优，并能够在一定程度上解决冷

启动问题。 
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Recommendation algorithm based on  
GMM clustering and FOA-GRNN model 
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School of Information and Safety Engineering, Zhongnan University of Economics and Law, Wuhan 430073, China 

Abstract: Aiming at the problem of low recommendation accuracy caused by sparse data in traditional item-based 

recommendation algorithm, a recommendation algorithm based on GMM clustering and FOA-GRNN model is pro-

posed. The algorithm firstly uses Gaussian mixture model (GMM) to cluster the item features, then constructs the 

score matrix according to the clustering results, and fills the score matrix with slope one algorithm. Finally, the user's 

score based on similarity prediction is taken as input, and the final score is output through FOA-GRNN model. Ex-

perimental results based on movielens-2k dataset show that the proposed algorithm can deal with highly sparse data 

better and has better recommendation accuracy than the other three algorithms. 
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1  引言 

随着互联网技术的发展，人们在线获取的数

据越来越丰富，然而大量无关冗余数据严重干扰

了人们对有用信息的选择，这种现象被称为“信

息过载”。因此，推荐系统成为帮助用户获取有用

信息的必要工具，其原理是基于用户的兴趣偏好、

历史评分、需求、行为等信息产生一个排序序列，

将排序靠前的商品或信息推荐给用户。近年来，

越来越多的个性化推荐方法被相继提出，协同过
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滤推荐算法由于其推荐过程自动高效，并且仅利

用用户对物品的评分信息而被广泛使用，成为互

联网时代的新宠。协同过滤推荐算法有 2 种不同

的推荐途径，分为基于用户的协同过滤和基于物

品的协同过滤。 
虽然协同过滤算法由于其简单、有效和准确

性而被广泛应用，在信息时代节约了用户获取

信息的时间代价，但是用户评分数据的稀疏性

和冷启动问题成为制约其推荐精度的主要原

因。对此，国外学者率先进行了相关研究，

Deshpande 等[1]提出 SVD 奇异值分解法可以对

用户−项目评分矩阵进行降维，通过删除冗余信

息实现降低数据稀疏度的目的。Rendle[2]则从贝

叶斯原理出发，使用贝叶斯概率修正用户对项

目的预测评分，降低了算法的预测偏差。

Ocepek[3]就冷启动的问题，在传统协同过滤算法

基础上加入用户认知信任信息，提升了推荐精

度。国内学者在协同过滤推荐算法的研究上虽

起步较晚，但已取得了可观的研究成果。张锋

等 [4]首先将机器学习的思想融入协同过滤算法

中，利用 BP 网络降低数据稀疏度，取得了不错

的实证效果。詹增荣[5]则通过 RBF 函数插值法

对稀疏数据进行填补，接着采用 SVM 进行评分

预测，使算法克服了数据质量的不足，增加了

稳定性。张玉连等[6]另辟蹊径，提供了一种简单

高效的优化方案。用最小二乘法对 Slope One 算

法进行加权，从而实现对稀疏数据的填充。郭

兰杰等[7]考虑到“朋友关系”可能影响不同用户

对于物品的选择，故引入用户社交网络信息对

物品相似度计算和最终预测评分阶段的缺失值

进行填充，在降低评分误差的同时提高了分类

准确率，但却增加了相关数据获取的难度以及

算法整体的复杂性。针对传统协同过滤算法未

充分重视用户反馈信息的问题，张宇等[8]提出了

基于正负反馈的支持向量机协同过滤，筛选了

用户较为喜欢的物品进行排序，加快了算法的

推荐速度。庞海龙等[9]将真实评分与预测评分的

插值作为线性回归模型的输入训练模型，从而

产生最终推荐，为缓解数据稀疏性提供了另一

种解决方案。与此同时，丁永刚等[10]提出码本

聚类的思想获取用户评分风格信息，降低了推

荐成本。龚敏等[11]利用 K-means 方法对用户进

行聚类，提高了推荐算法的可扩展性。陶维成

等[12]则引入灰色关联度的聚类方法对物品特征

进行聚类，取得了类似的实证效果。杨大鑫等[13]

在上述研究的基础上，利用最小方差对 K-means
算法进行优化后对用户聚类，对协同过滤算法

做了进一步改进。 
综上所述，国内外学者对协同过滤算法的

改进大多是从稀疏矩阵的填充以及用户信息的

扩展两方面提出，对物品特征之间的联系兼顾

较少，或考虑到物品类别，但未对用户项目评

分做进一步优化，并且对用户信息的扩展增加

了数据获取的难度。因此，本文从物品特征出

发，提出了融合高斯混合模型（GMM）聚类和

果蝇优化−广义回归神经网络（FOA-GRNN）模

型的推荐算法，结合物品特征信息以及广义回

归神经网络（GRNN）模型的非线性拟合能力

产生推荐。 

2  融合 GMM 聚类和 FOA-GRNN 模型的

推荐算法 

基于高斯混合模型聚类算法、果蝇优化算法、

广义回归神经网络，本文构建了融合 GMM 聚类

和 FOA-GRNN 模型的协同过滤算法。整套算法

以基于物品的协同过滤算法为核心加以优化，算

法构建的基本流程细化如下。 
2.1  基于物品特征的 GMM 聚类 

设 { }1 2, , , ma a a=A 表示含有 m 个物品的向

量， { }1 2, , , nf f f=F 表示每个物品的特征向量，

则物品特征矩阵可以表示为 

 

11 12 1

21 22 2

1 2

n

n

m m mn

a a a
a a a

a a a

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

B  

显然，矩阵 B 中每一列可以视为物品特征

jf （ 1,2, ,j n= ）的 m 条记录，GMM 聚类假定

每一个 jf 的数据服从高斯分布，计算 B中每列的

均值，可得均值向量 { }1 2, , , nμ μ μ=μ ，计算方差

后可得协方差阵为 Σ 。将其作为 EM 算法的初始

化参数，通过 EM 算法迭代后可得最终的阈值，
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选取样本点属于各个高斯分布的概率取得最大

值时物品 1,2, ,i i ma =（ ）服从的分布作为最终

的聚类结果，则最终将 m 个物品根据各自特征聚

成 K 类。 
相较于 K-means 等传统的聚类方法，GMM

聚类不用指定类别 K 的个数，将样本特征假设为

服从高斯分布，在大样本条件下更符合中心极限

定理，最终的聚类结果是每个样本分属于不同类

别的概率，相较于 K-means 聚类更为合理，同时

GMM 算法的时间复杂度较 K-means 有所减小，

降低了算法运行开销。 
2.2  计算物品相似度以及用户−物品预测评分 
2.2.1  结合 GMM 聚类结果计算物品间相似度 

利用用户物品评分信息计算物品之间相似

度，其中评分信息可以整合到表 1 所示的矩阵中，

用户组成的用户向量为 { }1 2, , , lu u u=U ，物品组

成的物品向量为 { }1 2, , , ma aa=A 。由于推荐算法

数据集具有高稀疏度的特点，评分数据一般含有

大量的缺失值。  

表 1 用户−物品评分矩阵 

u−a a1 A2 A3 … AM 

u1 3 1    

u2   4  5 

u3 2     

   5   

ul 1 3   1 

 
与传统协同过滤算法只通过用户评分矩阵计

算物品之间相似度不同，本文提出的算法结合

了对物品特征进行 GMM 聚类的结果，将物品

的特征信息深入融合到物品相似度计算中。根

据 2.1 节的假设，所有物品被聚为 K 类，对于每

一类中的物品，分别计算其与同属于一类中的其

他物品的相似度，相似度采用常用的皮尔逊相似

度度量，即 

( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( )
, ,,

2 2

, ,, ,

sim ,
u p p u q qu U p q

u p p u q qu U p q u U p q

S s S s
p q

S s S s

∈

∈ ∈

− −
=

− −

∑

∑ ∑
  (1) 

其中， ( , )U p q 表示对物品 p 和 q 都评分过的用户

集合， ,u ps 表示用户 u 对物品 p 的评分， ps 表示物

品 p 所有评分的均值。将用户对物品的评分数据

代入式(1)计算完成后，根据计算结果的大小排

序，选取前 N 个物品作为 N 最相似邻居，即选取

前 N 个与指定物品相似度最高的其他物品组成一

个集合。 
2.2.2  基于物品相似度预测评分 

在相似度计算的基础上，通过用户 u 对物

品 p 的 N 最相似邻居的评分值进行相似度加权

后得到用户 u 对物品 p 的评分预测值，计算公

式如下。 

 
( )( )

( )
,

,

sim ,

sim ,
u q qq Z

u p p

q Z

p q S s
P s

p q

−
= +

∑
∑

ε

ε

 (2) 

其中，Z 表示物品 p 的 N 最相似邻居集合。 
2.2.3  Slope One 算法填充缺失值 

由于用户评分矩阵的高稀疏性，对式(1)、式(2)
的计算有所不便。在此采用 Lemire 等[14]于 2005 年

提出的一种有效的缺失值填充方法，即 Slope One
算法[14]，本文在式(1)、式(2)的计算过程中采用

Slope One 算法对可能的缺失值进行选择性填充，

Slope One 算法重复利用用户−物品评分矩阵中已

评分数据，计算相关的未评分数据以改善数据的

稀疏性。 
2.3  FOA-GRNN 模型预测最终评分 

广义回归神经网络是径向基函数网络的一

种，具备非线性拟合能力突出、学习速度较快的

特点，与传统 BP 神经网络的拟合路径不同，

GRNN 的训练过程中无须调整各种权值和阈值，

传递函数的改变只需调整一个平滑参数σ ，大大

简化了优化的难度，这也是 GRNN 的优势之一。

果蝇优化（FOA）算法是受果蝇觅食行为启发而

设计出的进行全局迭代寻优的群体算法，其具有

估计参数少、迭代速度快、寻优能力强等特点。

FOA 优化 GRNN 的核心进程是将 GRNN 拟合后

的均方根误差 RMSE 以 FOA 味道浓度适应度函

数的形式代入 FOA 中进行迭代。当达到最小阈值

或者满足迭代次数标准后结束算法，此时算法输

出的食物位置即最终得出的最优平滑因子，然后

代入 GRNN 模型中进行预测，得到最优的 GRNN
预测模型。 

2018097-3 
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用户−物品评分矩阵中的缺失值由式(2)的计

算结果代替，将所有相似度预测评分作为 GRNN
模型的输入，以聚类结果为依据，按物品所属类

分别训练 FOA-GRNN 神经网络模型，以

FOA-GRNN 神经网络模型的输出结果作为最终

的预测评分。 
设第 k 个物品类别中含有 i 个物品，其用户

评分信息如表 2 所示，假定相关缺失信息已经

回填完毕，现将 1 2, ,u u 对 1 2, , , ia a a 的评分信

息作为 GRNN 神经网络的输入，应用 FOA 算法

寻找最优的 GRNN 模型平滑因子 σ，因为 GRNN
模型具有多项输出的能力，可将输出向量的维

数设置为 2，得出的预测结果即可作为 1 2, ,u u
对 ia 的最终预测评分。最后根据最终评分的大

小排序，选择前 H 个物品形成对用户 uj 的推荐

列表。 

表 2 第 k类用户对物品评分信息 

u−a a1 a2 … ai 

u1 1 4 3 ? 

u2 2 2 2 ? 

 1 2 2 ? 

uj 2 4 3 ? 

 
2.4  评价指标 

本文选用推荐算法常用的 2 种评价指标来评

价算法推荐结果的优劣[15-16]，这 2 种评价指标分

别为平均绝对误差（MAE）和均方根误差

（RMSE），即 

 , ,
,

1 ˆ
p i p i

p is

MAE S S
N

= −∑  (3) 

 ( )2

, ,
,

1 ˆ
p i p i

p is

RMSE S S
N

= −∑  (4) 

其中， sN 代表测试数据集中的评分个数， ,p iS 、 ,
ˆ

p iS

分别表示用户 p 对物品 i 的真实评分以及预测评

分。MAE 与 RMSE 均为衡量预测误差大小的指

标，都是在值较小时表示推荐算法取得较小的预

测误差和较高的预测准确度。 

3  实验分析 

3.1  实验数据集 
本文采用的实验数据集是推荐系统常用的

movielens-2k 数据集，包含在 HetRec2011 Dataset
中。该数据集是 movielens 10M 数据集的扩展，

包含更多的电影特征信息。除了基本的“release time”
“genre”外，还有“Top Critics Rating”“Top Critics 
NumReviews”“Top Critics Score”“Audience Rating”
等连续型数据，相比 movielens 10M 数据集更加利

于项目聚类算法的开展。该数据集的核心是2 113 位

用户对 10 197 部电影的评分，共 855 598 个记录，

而每部电影只有 84 个评分记录，保证了高稀疏度

的数据要求，因此，本文选用该数据集作为融合

GMM聚类和FOA-GRNN模型推荐算法的实验数

据集。 
3.2  实验结果分析 

对 movielens-2k 数据集的电影信息进行整理

后发现，其可供聚类使用的有效特征数为 16 个，

剔除其中含有的无效记录后可供研究的电影数目

为 10 105 个，即整个实验的物品数目为 10 105 个，

用户数目为 2 111 个，涵盖 855 598 个评分记录，

其中不难发现实验数据集的评分稀疏度已达到

96%。本文所提算法的第一步根据电影特征对

10 105 部影片进行聚类，由于电影特征数较多，

在此先用 PCA 主成分分析法对电影特征进行降

维，并识别出 3 个主成分，再对主成分进行

GMM 聚类。GMM 聚类能够自动生成聚类的簇

数，并不需要自己设定，最终的聚类结果如图 1
所示。 

 

图 1  GMM 聚类结果 

从图 1 中可以看出，GMM 聚类根据电影特

征信息将 10 105 部电影聚成 9 类，各个电影所属

的类别根据 EM 算法计算出的最终概率而定。聚

类结果中各类含有的影片数目大体较为均匀，其

中含有电影数目最多的类是第 3 类，包含 2 202 部

2018097-4 
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影片，而所含电影数目最少的类别为第 9 类，仅

有 39 部电影。 
根据上述聚类结果，分别对每个类别中的物

品计算相似度，再根据每个物品的相似度大小进

行排序，构建每个物品的 N 最相似物品邻居集

合，计算过程的缺失值使用 Slope One 算法选择

性填充，以相似度为基础计算出的用户−物品预

测评分作为 FOA-GRNN 神经网络模型的输入，

得到最终的预测评分信息。其中，FOA 算法对

GRNN 模型平滑因子进行迭代寻优的过程如图 2
所示。 

 
图 2  FOA 优化 GRNN 迭代路径 

图 2 表示 FOA 算法优化 GRNN 模型的平滑

因子 σ的路径，其中迭代次数由横轴体现，纵

轴显示的是最优的平滑参数 σ值。基于 GMM 聚

类的结果，分别在每个类别中训练 FOA-GRNN
神经网络模型，共训练了 9 个 FOA-GRNN 模型。

根据FOA优化GRNN模型平滑参数的迭代截止

条件，本文选择的最大迭代次数为 20，各个模

型的 FOA 寻优路径相似，从图中可以看到，

上述 9 个模型最多经历 13 次迭代后达到了最

优，GRNN 模型的平滑参数 σ值不再改变，不

难看出，FOA 算法具有较强的寻优能力和计

算效率。 
根据 MAE 和 RMSE 这 2 种推荐算法优劣的

评价指标，本文计算了在每一类中训练出的

FOA-GRNN 模型的 MAE 值和 RMSE 的值，根据

文献[7]，本文将物品的相似度邻居数设置为 30
进行对比，每一类的 MAE 和 RMSE 值均为 5 折

交叉验证的平均结果，如图 3 所示。 

 
图 3  各个类中的 RMSE 和 MAE 值 

从图 3 可以看出，各个类别的 MAE 值和

RMSE 值较为稳定，其中的少许波动一定程度上

是由于各类样本数大小不同引起的，其中，第 4
类中的用户−电影评分矩阵的稀疏程度较大，故得

到较大的 MAE 和 RMSE，相对正常。总体来看，

RMSE 值略大于 MAE，RMSE 和 MAE 指标均未

出现极端值，这也说明本文提出的推荐算法具有

较高的泛化能力。 
为了进一步比较验证本文提出的算法与已有

的推荐算法性能的优劣，这里分别将新算法与如

下 3 种算法的性能进行对比分析，所用的评价指

标依然是 MAE 和 RMSE。 
第 1 种算法为传统的基于物品的协同过滤算

法（UCF），只根据用户−物品评分矩阵计算物品

之间的相似度，进而根据物品的 N 最相似集合计

算用户对物品的预测评分。 
第2种算法为采用K-means算法对物品聚类，

然后采用 FOA 优化 GRNN 模型得出最终预测评

分的算法，即在本文算法的基础上，将 GMM 聚

类算法替换为 K-means 算法后得到的算法，以比

较 K-means 算法和 GMM 算法在处理本文问题的

表现优劣，记为 K-FOA-GRNN。 
第 3 种算法为本文算法中的 FOA 优化

GRNN 模型替换为传统的 BP 神经网络模型，以

预测最终的评分值，以此比较 FOA-GRNN 模型

同 BP 模型在本文问题上的预测效果，记为

GMM-BP。 
采用相同的数据集实验后，4 种算法的

对比结果如图 4 和图 5 所示。其中，横轴代

表相似度邻居数 N，纵轴则表示误差 MAE 和

RMSE 值。  
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图 4  4 种算法 MAE 值对比 

 
图 5  4 种算法 RMSE 值对比 

由图 4 和图 5 可以看出，随着物品相似度邻

居 N 的增加，每种算法的 MAE 值和 RMSE 值都

有一个先降后升的趋势，在邻居数为 30 时，MAE
和 RMSE 都达到一个最小值。与其他 3 种已有算

法相比较，本文提出的算法无论在 MAE 还是

RMSE 上，均小于其他 3 种已有算法，MAE 和

RMSE 值均有较大幅度的降低，在各个邻居数下

皆是如此。因此，本文提出的新算法较已有的协

同过滤算法，有更好的推荐性能，适用范围更加

广泛。 

4  结束语 

本文在已有研究的基础上，提出了一种融合

GMM 聚类与 FOA-GRNN 模型的协同过滤算法。

该算法以传统面向物品的协同过滤算法为核心，

充分利用物品特征的信息反馈，先通过 GMM 聚

类方法将物品进行聚类，再根据聚类结果计算各

个类别的物品之间的相似度，并用 Slope One 算

法对计算过程的确实值进行填充，缓解了数据的

稀疏性问题。最后将基于物品相似度邻居集合计

算出的用户对物品的预测评分作为 GRNN 模型

的输入，利用 FOA 算法对 GRNN 模型的平滑因

子进行迭代寻优，从而获得最终的用户物品预测

评分，得益于 GRNN 模型多变量输出功能，可以

较为有效地解决评分稀疏性问题。在movielens-2k
数据集上的实证分析显示，改进的算法推荐误差

较小，精度较高，并且较其他 3 种协同过滤算法

有更好的推荐能力和泛化能力。 
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