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基于协同过滤与蚁群聚类的文章推荐模型 

摘要 

在这个信息技术和互联网迅速发展的时代，人们面临的各种数据极其繁杂，对于用

户而言，要找到自己想要的信息极为困难，因此推荐系统的研究应用而生。 

为了确定信息推荐的变量,考虑到推荐系统的评估主要的体现是用户的满意度，我

们通过参考其它领域的推荐系统的指标，引用到教育行业，并且进行了分析调整，给出

教育推荐系统的关于准确性、覆盖率、推荐过程实时性，平均误差等的指标体系。 

在该指标体系的基础上，为了构建推荐算法和建立高等学校信息推荐数学模型一方

面，针对多次进入系统的用户（老用户），我们初步根据用户对文章的点击量和下载量，

利用协同过滤方法，在当前文献数据库基础上，利用 k近邻聚类算法给出与用户浏览文

章相似度较高的一些文章，并对其进行排序，从中挑选出相似度较高的 10 篇文章，在

用户下次进入系统时，推荐给他们。但是考虑到 k近邻聚类算法本身的局部最优解问题

会降低系统推荐的准确性，同时考虑到传统协同聚类方法对稀疏性问题、冷启动问题、

扩展性等问题的束手无策性，我们在传统协同过滤推荐技术基础上，采用蚁群聚类算法

代替协同过滤算法中的 k近邻聚类对用户进行分类，在整个用户空间高效的查找邻居用

户群，从而提高了系统对目标用户推荐的准确率和推荐质量。另一方面，考虑到第一次

进入系统的用户没有行为表现，我们也通过对用户身份的辨别，在模型的基础上给出了

一个文件下载次数检索的算法，基于该算法给出了适用于新用户的推荐方法。最后，我

们对模型进行了准确性和实时性指标检验，同时对模型进行了实际性推送结果的检验，

检验结果说明了我们改进模型的优越性和良好的准确性。最后，我们根据模型，给出了

基于协同过滤与蚁群聚类的文章推荐系统，并基于该方案，我们形成了一份不超过 1000

字的信，在信中向有关部门推介了我们的推荐方案。 
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一、引言 

1．1 选题的背景和意义 
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现在的时代是互联网时代，也是信息爆炸的时代，云计算、大数据、数据挖掘、物

联网、移动计算等技术已经广泛应用到社会发展的方方面面，各行各业信息化步伐不断

加快，社会信息化程度不断提高，信息技术对教育的革命性影响日趋凸显。内容太多，

而用户的时间太少，如何选择成了难题。所以对海量信息进行筛选、过滤，将用户最关

注最感兴趣的信息展现在用户面前，能大大增加这些内容的转化率，对各类应用系统都

有非常巨大的价值。 

而在教育体系中亦是如此，虽然教育信息化在教务信息系统、教学与学习系统、自

动化办公系统、校园一卡通系统、目标服务系统已经成为了各高校教育信息化建设最基

本和核心的内容。但是，无论在学术研究还是教育信息化的推进过程中，有一项重要的

教育信息化内容被严重忽略，那就是信息推荐系统。所谓信息推荐系统就是指利用教师、

科研人员、学生及管理人员的一些学术、学习、管理行为，通过一些数学算法，推测出

个人可能感兴趣的最新文献、发表新成果的作者以及准备开设的课程。 

1．2 国内外现状和发展趋势 

随着图书馆资源的不断丰富和现代信息技术的飞速发展，各大高校纷纷建立了藏书

丰富的图书馆以及拥有海量资源的数字图书馆。而且大量跨学科及新兴学科的出现使得

图书馆资源不仅数量庞大而且学科类型繁杂各异。学生到图书馆借书愈发茫然，内容太

多，而用户的时间太少，如何选择成了难题。同时在现有网络环境下，人们想要准确、

快速地查找到自己所需的图书信息反而越来越困难，一是图书检索结果可能有成千上万

条，从中寻找到目标结果必然消耗大量时间和精力；二是用户需求千奇百怪，不同学科

专业、习惯偏好等导致用户需求个性化和多样化，而传统的图书检索系统满足不了用户

个性化需求。所以，对海量信息进行筛选、过滤，将用户最关注最感兴趣的信息展现在

用户面前，进一步大大增加这些内容的转化率，对各类应用系统都有非常巨大的价值。 

个性化推荐研究成果主要应用于电子商务领域， 目前，数字图书馆领域推荐系统有：

卡内基·梅隆大学开发的主动协作过滤推荐系统，主要用于电子文档的推荐；MIT 开发

的 GroupLens 协同过滤推荐系统，主要用于新闻信息的推荐；明尼苏达大学开发的协作

过滤推荐系统可以用于 Web 电影资源的推荐；孙博阳等提出了图书馆数字资源的管理系

统，对文献资源进行有效管理；冯太琴针对北京工业大学图书馆实际问题提出了个性化

选书导购系统；肖红等 引入 RSS 技术到图书馆数字资源个性化推荐。国内外图书馆领

域个性化推荐服务大多是基于数字资源的协同过滤推荐，寻找最近邻产生推荐结果；结

合学生背景进行专业类书籍、公共类书籍推荐的研究很少。 我们尝试建立一个个性化

图书推荐系统，结合西北师范大学实际情况，从历史借阅数据中实现对图书馆馆藏情况、
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读者的需求情况等方面进行分析，并以专业、图书类别、新书推荐等五方面进行图书推

荐，依据读者背景信息提供图书的智能检索和推荐服务，帮助用户进行信息筛选提高检

索效率，积极引导大学新生的图书借阅，拓宽读者的阅读视野，满足不同用户的个性化

需求。 

1.3 研究思路 

在本课题中，我们需要解决的问题就是： 

1. 建立信息推荐的指标体系，确定信息推荐的变量； 

2. 建立高等学校信息推荐数学模型； 

3. 解决传统推荐算法存在的问题：稀疏性问题、冷启动问题、扩展性等问题 

3.就信息推荐数学模型设计推荐算法； 

4.推荐系统设计与实现； 

5.给有关部门写一份不超过 1000 字的信，推介我们的推荐方案。 

1.4 研究方法 

(1)文献研究法：通过文献资料收集，了解现有推荐系统研究的进展情况和己取得

的成果以及存在的问题。 

（2）协同过滤算法：协同过滤算法的基本思想是：如果用户对一些项目的评分比

较相似， 则他们对其他项目的评分也会较为接近。 通过与目标用户相似的邻居用户群

的评分预测推荐结果，从而达到推荐给目标用户喜欢的项目的目的。其核心就是通过最

近邻的评分产生最后的推荐结果，当前用户对未评分项目的评分通过最近邻对该项目评

分的加权平均值逼近。例如：用户 A喜欢物品 a，用户 B喜欢物品 a、b、c,用户 C喜欢

物品 a和 c,由此可知，物品 a和 c非常相似，又由于喜欢物品 a的用户也同时喜欢物品

c,而用户 A喜欢物品 a，因此把物品 c推荐给用户 A。 

（3）蚁群算法：蚁群算法(ant colony optimization，ACO)，又称蚂蚁算法或蚁

群优化，是一种用来在图中寻找优化路径的机率型技术。它由 Marco Dorigo 博士于 1992

年在他的博士论文中引入，蚁群聚类算法的灵感来源于自然界中蚂蚁寻找食物的过程。

蚂蚁之间通过一种叫做信息素（pheromone）的物质进行互相通信，协作完成共同的目

标；蚂蚁会在走过的路径上留下信息素，走过的蚂蚁越多，路径上的信息素积累的量就

越大，信息素会随时间消失，但也会对其他蚂蚁产生吸引的作用；通过信息素交流的蚂

蚁群体便产生一种正反馈的现象：某一条路径上走过的蚂蚁越来越多，留下的信息素量

越来越大，会吸引更多的蚂蚁选择这条路径，蚂蚁个体之间就是通过这种方式找到距离

食物最短的路径。蚁群算法是一种启发式的模拟进化算法。初步的研究表明该算法具有

许多优良的性质。并且蚁群算法具有一种新的启发式模拟进化优化方法的有效性和应用
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价值，是一种求解组合最优化问题的新型通用启发式方法，该方法具有正反馈、分布式

计算和富于建设性的贪婪启发式搜索的特点。[5] 

二、问题分析 

教育推荐系统主要是想通过教师、科研人员、学生及管理人员的一些学术、学习行

为，通过一些数学算法，推测出个人可能感兴趣的最新文献、发表新成果的作者以及准

备开设的课程。然后在他们下次进入系统时，推荐他们可能喜欢的文章。考虑到第一次

进入系统的用户没有行为表现，文中也给出适用于新用户的推荐方法。 

2.1 评价指标体系的分析 

对于该问题，考虑到推荐系统的评估主要的体现是用户的满意度，我们通过参考其

它领域的推荐系统的指标，引用到教育行业，并且进行了分析调整，给出教育推荐系统

的关于准确性、覆盖率、平均误差等的指标体系。 

2.2 推荐系统模型的分析 

对于该问题，我们首先利用协同过滤的方法，初步给出了基于协同过滤方法的信息

推荐模型，再在原有模型基础上，利用蚁群聚类方法改进了协同过滤方法；最后给出我

们的设计思路和设计过程的总体框架；再在该框架下给出具体的数学模型。 

2.3 推荐系统模型算法的分析与解决方案 

由于新老客户浏览量的不同和用户行为表现的不同，我们利用用户身份，设计针对

新用户信息检索算法和文件下载次数检索算法，在该基础上利用辨识算法进行身份识

别，从而区分了新老用户，再在当前文献数据库基础上，利用 k近邻聚类算法给出与用

户浏览文章相似度较高的一些文章，并对其进行排序，从中挑选出相似度较高的 10 篇

文章，在用户下次进入系统时，推荐给他们，但一方面考虑到 k近邻聚类算法本身的局

部最优解问题会降低系统推荐的准确性，另一方面考虑协同聚类方法对稀疏性问题、冷

启动问题、扩展性等问题的束手无策性，我们在传统协同过滤推荐技术基础上，因此我

们采用蚁群聚类算法来代替协同过滤算法中的 k 近邻聚类对用户进行分类，在整个用户

空间高效的查找邻居用户群，来达到提高系统对目标用户推荐的准确率和推荐质量的目

的。 
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2.4 推荐系统的设计与实现 

根据已确定和建立的算法将前面建立的数学模型进行程序化处理，给出基于协同过

滤与蚁群聚类的文章推荐系统模型，并对该模型进行系统设计和算法实现。 

三、模型假设 

1.我们的模型只针对高校的文章推荐系统。 

2.假设我们已经建立了完整的学生信息数据库。该学生信息库中包含学生的学号、

专业、年级等一些基本信息。 

3.假设我们已经建立了文献数据库。 

四、评价指标体系的建立和推荐算法的设计 

4.1 评价指标体系的建立 

对于一个推荐系统好坏的评价，最主要的体现是用户的满意度。而满意度的调查大

多数是基于用户评分、问卷调查或窗口弹出提问等的方法，如果使用调这些方法，由于

用户的随意性，可能会有用户随意评分，或者不会评分，更有甚者出于厌恶情绪，会给

出不符合实际情况的恶意评分等，这一系列情况的出现都会使得最终的结论失去准确

性。所以我们只能通过一些能够量化的指标来建立评价指标体系，比如说点击率、是否

下载、停留时间增幅等。 

4.1.1 准确性指标的建立[1] 

推荐系统的准确性是最根本的指标，也是最受我们关注的指标。准确性越高，表示

该推荐系统推荐的内容用户正是用户喜欢的类型，而且这也表明了该推荐系统的实用性

很高。 

而准确性又可以分为分类准确性、平均绝对误差、排序准确性。下面分别给出这三

种准确性的具体定义。 

平均绝对误差，在本文中，我们采用 MAE 的计算方法来计算推荐系统的平均绝对误

差，平均绝对误差是最常用的评估方法之一，它是通过统计预测值和真实评分值之间的

绝对误差值得到的，计算公式如下： 
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其中，n为评分的总数， uir
为用户 u对项目 i的实际评分，

^

Mir 为用户对项目 i的

预测评分，MAE 数值与推荐的预测准确性呈反比。[5] 

4.1.1.1 分类准确性指标 

指对于推荐系统推荐的文章与用户喜欢的文章相符的程度。 

1.点击率计算公式如下： 

 

 

                       

式中，ζ表示平均点击率， 表示用户 i的点击率， 表示用户在推荐文章中点击

的文章数， 表示推荐系统推荐文章数， 表示用户总数。 

2.ACU 指标：指 ROC 曲线下的面积，用来衡量推荐系统多大程度将用户喜欢与不喜

欢的文章分开。[2]假如我们已经得到了所有样本的概率输出（属于正样本的概率），我

们根据每个测试样本属于正样本的概率值从大到小排序。每次选取一个不同的

threshold，我们就可以得到一组 FPR 和 TPR，即 ROC 曲线上的一点，将它们画在 ROC

曲线中。当我们将threshold设置为 1和 0时，分别可以得到ROC曲线上的(0,0)和(1,1)

两个点。将这些(FPR,TPR)对连接起来，就得到了 ROC 曲线。当 threshold 取值越多，

ROC 曲线越平滑。 

下面给出一个模拟的 ROC 曲线样例： 

iζ 1W

总W M

总

ζ
W

W1
i  i

1

1
                               

M

iM 

 ζ ζ （2）
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图 4.1.1.1
[2]       

ROC 曲线 

除此之外，常用的指标还有 F1 指标和召回率。由于召回率一般和点击率成反比，

点击率越高，召回率越低，所以在这里不给出计算公式；而 F1 指标是基于点击率和召

回率建立的一种指标，我们只需知道，F1 越大，体系越好。 

4.1.1.2 排序准确性指标 

指对于推荐的文章内容排序与用户喜欢程度的排序拟合度。计算公式如下： 

 

 

式中， 表示推荐系统的排序准确性， 表示用户 i 对于文章 m 在推荐列表中的

排序， 表示用户 i没有选择的文章总数。 

4.1.2 实时性指标的建立 

对于一个推荐系统，评判其好坏程度的另一重要指标就是实时性。好的系统，一方

面，要能够自动实时跟新文献数据库信息，并且进行推荐；另一方面，要在最短的时间

内给用户推荐其想要的文章。在文中，我们主要利用推荐过程耗费时间来作为判断模型

优良的重要指标。 

miR mil

iL

m
m

i
i

i

l
R

L
                            （3）
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4.1.3 覆盖率指标的建立 

覆盖率：推荐系统向用户推荐的文章占全部文章的比例。计算公式如下： 

式中， 表示推荐系统的覆盖率， 表示文章总数， 表示推荐系统可以

为用户推荐的文章总数， 表示推荐系统为用户推荐的文章总数。 

当然，除了推荐系统覆盖率，相似的，可以分析其预测覆盖率和种类覆盖率。 

4.1.4 指标综述 

综合前面的分析，我们按照指标的等级，将指标体系总结如下： 

文章推荐系统指标体系 

一级指标 二级指标 三级指标 

准确性 

分类准确性 

点击率 

ROC 曲线 

F1 指标 

平均绝对误差 召回率 

排序准确性 平均排序分类 

实时性 推荐过程耗费时间   

覆盖率 

预测覆盖率   

用户覆盖率   

推荐覆盖率   

种类覆盖率   

接下来，我们利用所建立的这些指标进行算法的设计和模型的建立。 

4.2 协同过滤算法 

4.2.1 协同过滤算法基本思想 

协同过滤算法的基本思想是：如果用户对一些项目的评分比较相似， 则他们对其

)(LCR N )(LNd

L

( )
( )                                        d

R

N L
C L

N
 （4）
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他项目的评分也会较为接近。 通过与目标用户相似的邻居用户群的评分预测推荐结果，

从而达到推荐给目标用户喜欢的项目的目的。其核心就是通过最近邻的评分产生最后的

推荐结果，当前用户对未评分项目的评分通过最近邻对该项目评分的加权平均值逼近。

例如：用户 A喜欢物品 a，用户 B喜欢物品 a、b、c,用户 C喜欢物品 a 和 c,由此可知，

物品a和c非常相似，又由于喜欢物品a的用户也同时喜欢物品c,而用户A喜欢物品 a，

因此把物品 c推荐给用户 A，因此协同过滤推荐系统的前提首先是获取用户对项目的数

据评分源。 

 

图 4.2.1
[3]
  协同过滤算法推荐系统示意图 

4.3 蚁群聚类算法 

4.3.1 蚁群算法思想方法[8] 

蚁群算法(ant colony optimization，ACO)，又称蚂蚁算法或蚁群优化，是一种用来

在图中寻找优化路径的机率型技术。它由 Marco Dorigo 博士于 1992 年在他的博士论文

中引入，蚁群聚类算法的灵感来源于自然界中蚂蚁寻找食物的过程。蚂蚁之间通过一种

叫做信息素（pheromone）的物质进行互相通信，协作完成共同的目标；蚂蚁会在走过

的路径上留下信息素，走过的蚂蚁越多，路径上的信息素积累的量就越大，信息素会随

时间消失，但也会对其他蚂蚁产生吸引的作用；通过信息素交流的蚂蚁群体便产生一种

正反馈的现象：某一条路径上走过的蚂蚁越来越多，留下的信息素量越来越大，会吸引

更多的蚂蚁选择这条路径，蚂蚁个体之间就是通过这种方式找到距离食物最短的路径。
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蚁群算法是一种启发式的模拟进化算法。初步的研究表明该算法具有许多优良的性质。

并且蚁群算法具有一种新的启发式模拟进化优化方法的有效性和应用价值，是一种求解

组合最优化问题的新型通用启发式方法，该方法具有正反馈、分布式计算和富于建设性

的贪婪启发式搜索的特点。[5] 

1.利用蚁群聚类能够有效地降低推荐算法的计算量，有效的自发聚类提高了系统的

伸缩性和鲁棒性； 

2.基于蚁群算法实现用户进行聚类，提高了协同过滤推荐系统的最近邻查询速度，

降低了搜索开销，同时避免了使用 k近邻聚类方法受初始聚类中心和聚类个数的影响。 

3.解决了（冷启动问题）新用户得不到推荐的问题，并提高了协同过滤推荐算法的

精确。 

 

图 4.3.1 蚁群算法示意图 

 

4.4 文件下载次数检索算法 

对于文库中的文章，我们首先使用聚类算法，将相似的文章归类，再采用 JSP 对文

件下载次数的统计算法，对文库中的相关文章进行检测，然后按照检测的结果给出下载

次数最多的 10 篇文章。 
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4.5 身份辨别算法 

考虑到新老用户的不同，推荐文章也应有所不同，我们将利用程序设计一个身份识

别算法，具体操作是，用户在使用身份代码（如学号等）登录系统时，首先调用该算法

和在学生信息数据库和用户行为数据库中进行身份检索，然后对其进行辨别，如果是老

用户，调用蚁群聚类算法，进行聚类，然后形成文章 TOP-N 推荐集；如果是新用户，我

们首先将身份信息在信息数据库中搜寻，找到相关的信息，将其身份信息，传送到文件

下载次数检索算法中。然后根据身份信息，在数据库中找到相关信息。给其推荐该领域

热门文章。 

五、基于协同过滤算法的文章推荐系统模型 

5.1 基于协同过滤算法的文章推荐系统模型的建立 

5.1.1 数据的评分源的获取 

以D U I R（ ， ， ）表示数据源，其中表 1 2U={U ,U , ,U }m 示含有 m 个用户的集合，

1 2I={I ,I , ,I }n 表示含有 n个基本用户的集合，R(m,n)表示为用户对项目的评价矩阵，
R ic

表示用户 i对项目 c的评分，若用户 i对项目 c 没有评分，则 

R ic 为 0。 
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表 5.1.1.1  用户—项目评分矩阵 

 

我们利用层次分析法确定出用户对项目喜好程度的权重，继而确定出评分标准。最

近邻查询（k 近邻聚类）具体方法如下：最近邻查询是整个协同过滤推荐算法的核心，

其效果和效率很大程度上决定了协同过滤推荐算法的效果和效率。而所谓最近邻居，就
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是评分行为与当前用户比较相似的若干用户。例如：若用户给出的评分数据如表 3.2.1

所示，其中行代表用户，列代表项目，行列中的元素代表用户对项目的评分。 

 

用户\项目 物品 a 物品 b 物品 c 物品 d 

用户 A 5 3 4 5 

用户 B 4 5 2 4 

用户 C 3 2 5 2 

用户 D 5 2 4 ? 

表 5.1.1.2   用户评分数据表 

 

通过数据分析，我们可以发现 A与 D对物品的评分（喜好程度）非常相似，从而用

户 A是用户 D的最近邻，因此用户 A对物品 d的评分与用户 D对物品 d的评分可能极为

相似，由此我们可以通过用户 A对物品 d的评分来预测出用户用户 D对物品 d的评分。 

而协同过滤推荐系统是以用户之间的相似性查找最近邻作为预测基础的。因此为了

度量用户i和用户j之间相似性,我们基于以上做出的用户-项目评分矩阵来计算其相似

度，考虑到不同用户的评分尺度问题，我们采用修正的余弦相似度量方法，具体计算方

法如下： 

设用户 i和用户 j共同评分过的项目集合为 ijI
， iI 和 jI

分别表示用户 i和用户 j评分

过的项目集合，则用户 i和用户 j之间的相似性为 

 

式中， ,i cR
表示用户 i 对项目 c的评分， ,j cR

加表示用户 j对项目 c的评分， iR
和 jR

分

别表示用户 i和用户 j 对所有项目的平均评分。 

我们发现最近邻查询的目标就是对每一个用户 u，对于目标用户 u，协同过滤推荐

系统需要在整个用户空间中搜索用户 u的最近邻居集合 1, 2C={C C , ,C }k 。使得 U C，

且按照
C i 与目标用户 u之间的相似性

( , )isim u C (1 )i k  的大小排列, 
( , )isim u C

的取值

范围为[ 1,1] 。
( , )isim u C

的值约接近于 1说明用户之间相似性越高，
( , )isim u C

的值越接

近于-1 说明用户之间拥有越明显的相反兴趣爱好。
( , )isim u C

为 0,说明用户之间不具有

相似性。[5] 

通过 MATLAB 进行聚点分类，下面是 K聚类算法聚点前后对比图 

, ,

2 2

, ,

( )( )
( , )

( ) * ( )

ij

i j

c I i c i j c j

c I i c i c I j c j

R R R R
sim i j

R R R R



 

 


 



 
              （5）
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图 5.1.1 协同过滤的 K 聚类算法聚类前后示意图 

 

5.1.2 推荐结果的输出 

当目标用户的最近邻居集合产生以后，我们利用其计算两类结果：用户对任意项的

兴趣度的预测值和基于该预测值的 Top-N 形式的推荐集。 

目标用户对任意项目评分的预测值。 

我们采用的是加权平均策略来产生预测评分：目标用户 i对项目 C的预测评分公式

如下： 

设我们前面生成的用户 i的最近邻居集合用 iNN
表示，则用户 i对项目 c的预测评

分 ,i cP
可以通过用户对最近邻居集合 iNN

中项目的评分得到，计算方法如下： 

Top-N 形式的推荐集。 

计算在最近邻居集中目标用户 i对各个未评分项目的预测评分值，然后按照评分的

大小进行排序，选择最高的前 N个项目作为 Top-N 推荐。成为按用户的兴趣偏好大小进

行排序的推荐列表。使之最终为用户产生一个推荐列表。 

5.1.3 协同过滤模型的评估 

在现实中，最近邻搜索的时间代价随着用户数量和项目数量的增加而急剧增加。因

此当用户数量和项数量都数以万计时，协同过滤推荐算法需要同时为数以万计的用户同

时提供实时的推荐服务，这时协同过滤推荐算法的伸缩能力和实时性要求难以保证。而

且随着系统规模的扩大，用户数目和项目数目的指数级也随之增长，在这种情形下会导

,

,

( , )( )

( , )

i

i

j NN j c j

i c i

j NN

sim i j R R
R

sim i j






 




P                 （6）
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致用户评分数据极端稀疏。在用户评分数据极端稀疏的情况下，协同过滤推荐算法无法

对某些用户产生任何推荐。同时，推荐算法的推荐精度的显著下降。另外，目前大部分

的推荐算法都只利用了一部分可用信息来产生推荐。然而随着研究的深入，推荐算法应

该利用尽可能多的信息，收集多种类型的数据并有效集成，从而提供更加精确有效的推

荐。推荐算法的推荐精度和伸缩能力是一对矛盾。此外还有冷启动问题等。[6] 

为了解决这一问题，我们利用蚁群算法具有灵活性高、鲁棒性强及分布式计算的特

点，在传统协同过滤推荐技术基础上，采用蚁群聚类算法对用户进行分类，在整个用户

空间高效的查找邻居用户群，结合用户行为模型和基于项目内容的推荐，建立了基于机

器学习的蚁群聚类的协同过滤算法，实践证明，该算法很好的解决了上述问题。改进算

法的设计流程图如图所示： 

 

 

 

图 5.1.3  改进算法的设计流程图 
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六、文章推荐系统模型的改进以及推荐方案的形成 

6.1 基于协同过滤与蚁群聚类的文章推荐模型的建立 

基于蚁群聚类算法和协同聚类算法，我们将推荐过程分为离线和在线两个部分，首

先在离线部分，系统将利用蚁群聚类算法对用户进行聚类分析，通过蚁群聚类算法产生

若干具有不同特征的用户类别，从而大大缩减了寻找最近邻的范围，通过由具有喜爱程

度较高的类别（美感类别）用户的加权评分产生一个代表该类别的虚拟用户，最后生成

虚拟用户一项目评分矩阵；而在在线时，通过算法只需计算目标用户与虚拟用户一项目

评分矩阵的相似性（相似度），进而获得与各个聚类中心的相似度，将这些相似度数据

组成一个度量矩阵，然后通过该矩阵搜索目标用户的最近邻居集合，此时由于通过蚁群

聚类算法使得虚拟用户的数目已经远远小于系统中实际用户的数目，所以在线时只需计

算目标用户与少数聚类中心的相似性，从而将在线查找目标用户最近邻居集合的时间大

大缩短，很好的解决了系统的可扩展性和实时性问题，最终提高系统对目标用户推荐的

准确率和推荐质量。在最近邻居集合的基础上利用协同推荐系统预测出目标用户的评

分，将这些评分按照由高到低的顺序进行排列，从而依据系统的要求为用户推荐最喜欢

的项目或者输出推荐 Top-N 推荐列集。[6] 

首先，我们利用蚁群聚类算法对 100 位用户进行偏好数据的输出，输出情况如下： 

用户偏好数据表 

0.0280 0.8312 0.5894 0.8814 0.9960 0.6683 0.3772 0.0295 0.0881 0.841 

0.9601 0.3595 0.1531 0.8676 0.2002 0.2811 0.9245 0.5417 0.2981 0.652 

0.4323 0.6930 0.9680 0.5731 0.8019 0.0048 0.6008 0.7995 0.2181 0.721 

0.4904 0.5379 0.6446 0.1119 0.6753 0.5622 0.4400 0.3131 0.2607 0.324 

0.0961 0.7649 0.8121 0.9689 0.6793 0.4583 0.0876 0.5108 0.7085 0.625 

0.9437 0.3096 0.5793 0.9620 0.7695 0.2939 0.5697 0.1780 0.8875 0.346 

0.0671 0.9389 0.0138 0.5034 0.8003 0.8636 0.5335 0.7382 0.8050 0.521 

0.2579 0.4843 0.0685 0.3974 0.6130 0.1266 0.3547 0.9496 0.4114 0.625 

0.4775 0.9136 0.5885 0.7969 0.2821 0.7381 0.2684 0.7756 0.9633 0.417 

0.3467 0.4055 0.0850 0.6702 0.2481 0.1259 0.0408 0.5424 0.9017 0.569 

0.1265 0.5562 0.1703 0.4222 0.1531 0.8180 0.4957 0.8825 0.2428 0.712 

表 6.1 用户偏好数据表 
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图 6.1.1 
  
K 聚类算法对数据的聚类示意图           图 6.1.2 

 
K 聚类算法对数据的聚类示意图 

由图可以看出，蚁群聚类算法可以很好的解决 K聚类算法存在的问题，大大提高了

聚类效果。使得在整个用户空间上可以高效的查找邻居用户群，从而提高了系统对目标

用户推荐的准确率和推荐质量。 

下面我们给出基于蚁群算法的协同过滤文章推荐算法的流程图： 

 

图 6.1.3
[5]
   蚁群算法生成 Top-N 推荐集过程 

 

6.2 基于文章推荐模型的推荐方案的形成 

文章推荐系统，是根据用户平时的浏览行为，形成记忆，并且运用算法，提取出用

户喜欢的文章的要素，然后对大量的文章进行筛选，最终选取一定数量的文章进行推荐。
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对于文章推荐系统的建立与形成，思路结构图如下： 

 

图 6.2
    

思路结构图 

我们建立的文章推荐模型，基本的思路为：在用户进入之后，先对用户身份进行验

证，若为老用户，系统自动检索系统中对该用户最常浏览的文件类型的记忆，然后，再

借助蚁群聚类方法，在文库中找出 10 个相似的文章进行推荐；若是新用户，就应用文

件下载次数检索算法，将文库中下载次数最多的 10 个文章推送给新用户，当新用户在

此进入时，系统中已经有了浏览记录，就可以将用户转变成老用户，对其推荐相关文章。

其中，最核心的是算法的理论建立和编程实现。 

七、蚁群聚类算法的文章推荐系统模型的求解及其算法的实现 

7.1.算法实现 

7.1.1 蚁群算法的实现 

我们借鉴蚁群算法的原理，将用户数据视为具有不同属性的蚂蚁，用户聚类中心看

作是蚂蚁所要找的“食物源”，所以用户聚类过程就看作是蚂蚁要找“食物源”的过程。 

我们将准备聚类的 m个用户的项目评分数据作为聚类对象随机分布在二维网格中，

将 P只蚂蚁随机的放置在二维网格中，由于二维网格代表了我们所确定的模式样本，因

此也就是相当于在每个模式样本处分别放置 1 个蚂蚁，在我们的模式样本中（二维网

格中）随机选取一只蚂蚁，并随机选取一个方向移动这只蚂蚁；蚂蚁倾向于选择信息素
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最多的一条路径，也就是距离最近的一个模式样本。 

定义网格中 P 单元格的邻域是以
ip 为中心，边长为 B 个单位的正方形区域，记为

( )iS p 。若
ip 处有对象 iO ，则 iO 的邻域为 (0 )iS 。每个蚂蚁都有一个长度为 L 的短期记

忆，根据蚂蚁本身拥有的短期记忆 L，让蚂蚁朝着匹配位置进行随机移动。否则随机移

动到其他的数据点上。单个蚂蚁如果找到一个数据对象 iO ，计算该数据对象的领域半径

r与其他数据对象的相似度 ( )if O 。
[2]
 

*

0                                                                           

(1 1 ) ( ) 0       0
2 ( )

( ) {

i

j j

i

d O Oi j
f O S

S o S o

f o


  



                            （7） 

其中， ( , )i jd o o 为欧氏距离， 

 

通过以 ( )if O 获得蚂蚁捡起
iO 的概率Pp

， 

其中， 1k
是处于（0,1）之间的一个计算该对象与周围其他对象的相似性 ( )if O 和蚂

蚁对该对象的拾取概率
Pp ，并生成一个随机概率

Pr ，且
Pr  [O，1]；，如果

P ( )p io
大于

等于某个随机产生的概率
Pr ，该蚂蚁将捡起聚类对象 iO ，并标识该蚂蚁为负载状态，标

识聚类对象 iO 为被拾起状态，同时也被标识为曾被拾起状态。否则考察该蚂蚁对邻域内

其他未曾被拾起的聚类对象的拾起概率
P ( )p io

，重复上述操作，直到蚂蚁为负载状态或

移动到下一位置。同时对于每一只有负载的蚂蚁，计算该负载的聚类对象在蚂蚁所在邻

域内的平均相似度 ( )if O 以及放下概率 ( )d iP o ， 

若放下概率 ( )d iP o 大于随机概率
Pr ，

Pr  [0，1]，则将聚类对象放于蚂蚁当前所在

的单元格内，并标识蚂蚁为未负载状态，标识聚类对象为未拾起状态。否则蚂蚁负载该

聚类对象继续移动，蚁将数据点放下的同时，在自己的短期记忆中记录放下数据点的位

置。[4] 

  随机分布在二维网格的聚类对象通过蚂蚁的不断拾起与放下逐渐聚集，通过计算

拾起对象与其领域内对象的相似度，并与随机概率比较决定下一步操作。如果拾起或放

下概率高于随机概率，蚂蚁则会将聚类对象执行拾起或放下操作，若低于随机概率则继

1

( , ) (
m

i j i j
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续移动。经过蚁群的移动、拾起和放下的不断迭代操作，聚类对象最终被聚为若干类簇，

聚类结束输出聚类结果。因此，蚁群在经过若干次的移动、拾起与放下动作后将会实现

对所有对象的聚类，进而最终输出聚类结果。 

下面是蚁群算法实现流程图 

图 7.1.1 蚁群算法实现流程图 

7.1.2 身份辨识算法（JSP） 

设计一个窗口，输入身份代码（如学号等），然后对其进行辨别，如果是老用户，

调用蚁群聚类算法；如果是新用户，调用下载次数检索算法。 

附录给出了算法的实现代码 

最后利用 java 进行算法的实现，最后输出的窗口为： 
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图 7.1.2 身份辨别算法实现后窗口示意图 
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图 7.1.3 用户注册界面 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7.1.4 推荐系统登录窗口示意图 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7.1.5 推荐系统登出窗口示意图 

7.1.3 蚁群聚类算法（MATLAB） 

对于蚁群聚类后的数据，我们利用 MATLAB 进行分类，分类后的输出示意图如下： 
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图 7.1.3 蚁群算法聚类前后示意图 

 

7.1.4 新用户信息检索算法（SQL） 

对于新用户，我们首先将身份信息在信息数据库中搜寻，找到相关的信息，将其身

份信息，传送到文件下载次数检索算法中。这里用到的是 SQL 语句，大致的过程为： 

建立信息数据库——根据输入身份信息，在数据库中找到相关信息。 

下面以学生信息数据库 Message(学号、姓名、学院、专业、性别、年龄)为例，给

出具体程序： 

SELECT  专业 

FROM Message  

WHERE 学号=＇*********＇ 

7.1.5 文件下载次数检索算法（JSP） 

对于文库中的文章，我们首先使用聚类算法，将相似的文章归类，再采用 JSP 对文

件下载次数的统计算法，对文库中的相关文章进行检测，然后按照检测的结果给出下载

次数最多的 10 篇文章。 
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附录给出了主要的程序——JSP 对下载文件的次数统计算法[7] 

7.2 基于蚁群算法的文章推荐系统模型求解 

基于蚁群算法的实现，我们对我们的模型进行求解，一方面，针对多次进入系统的

用户（老用户），我们初步根据用户对文章的点击量和下载量，利用协同过滤方法，在

当前文献数据库基础上，利用 k近邻聚类算法给出与用户浏览文章相似度较高的一些文

章，并对其进行排序，从中挑选出相似度较高的 10 篇文章，在用户下次进入系统时，

推荐给他们。但是一方面考虑到 k近邻聚类算法本身的局部最优解问题会降低系统推荐

的准确性，另一方面考虑协同聚类方法对稀疏性问题、冷启动问题、扩展性等问题的束

手无策性，我们在传统协同过滤推荐技术基础上，采用蚁群聚类算法代替协同过滤算法

中的 k近邻聚类对用户进行分类，在整个用户空间高效的查找邻居用户群，从而提高了

系统对目标用户推荐的准确率和推荐质量，另一方面，考虑到第一次进入系统的用户没

有行为表现，我们也通过对用户身份的辨别，在模型的基础上给出了一个文件下载次数

检索的算法，基于该算法给出了适用于新用户的推荐方法。并根据模型，给出了基于协

同过滤与蚁群聚类的文章推荐系统，从而给出了问题四的推荐方案。 

我们随机选取了西北师范大学图书馆文献数据库的 100 篇文章，通过用户日志统计

了用户对这 100 篇文章的每篇文献的关注数量和共同数量，并通过蚁群聚类算法对其进

行聚类，对聚类后的 100 篇文章进行了相似度计算。 

计算结果见附录图 7.2 蚁群算法聚类前后示意图 

7.3 基于蚁群算法的文章推荐方案的形成 

一方面，针对多次进入系统的用户（老用户），我们初步根据用户对文章的点击量

和下载量，利用协同过滤方法，在当前文献数据库基础上，利用 k近邻聚类算法给出与

用户浏览文章相似度较高的一些文章，并对其进行排序，从中挑选出相似度较高的 10

篇文章，在用户下次进入系统时，推荐给他们。但是考虑到 k近邻聚类算法本身的局部 

最优解问题会降低系统推荐的准确性，同时考虑到传统协同聚类方法对稀疏性问题、冷

启动问题、扩展性等问题的束手无策性，我们在传统协同过滤推荐技术基础上，采用蚁

群聚类算法代替协同过滤算法中的 k近邻聚类对用户进行分类，在整个用户空间高效的

查找邻居用户群，从而提高了系统对目标用户推荐的准确率和推荐质量。另一方面，考

虑到第一次进入系统的用户没有行为表现，我们也通过对用户身份的辨别，在模型的基

础上给出了一个文件下载次数检索的算法，基于该算法给出了适用于新用户的推荐方

法。最后，我们对模型进行了实际性检验，检验结果如下： 
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对于新用户，我们以汉语言文学专业的学生为例，通过身份验证后用搜索算法搜索

出本专业学生最近阅读量较高的书籍，对其进行自动推荐，实际推荐界面如下： 

 

 

图 7.1.3 新用户推荐系统推荐结果实现后窗口示意图 

 

对于老用户，我们以计算机专业的学生为例，通过其字词或者标题的输入，系统利

用我们所建立的算法，根据用户的爱好兴趣进行自动推荐。推荐界面如下： 
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图 7.1.5 老用户推荐系统推荐结果实现后窗口示意图 

 

八、模型的检验 

8.1 平均准确度（MAE）检验 

我们采用基于 K近邻聚类协同过滤算法模型（KNN-CFR）与基于蚁群聚类的协同过

滤算法模型（ACO-CFR）按照聚类中心 K从 5～100 之间 5的倍数进行了 300 组试验，选

取其中具有代表性的 5 组数据进行分析，计算出其平均准确度，实验参数及结果如表 8.1

与图 8.2 所示 

 

实验次数 K=50，i=50 K=50,i=100 K=100,i=100 

 
K 聚类 蚁群聚类 K聚类 蚁群聚类 K聚类 蚁群聚类 

1 0.957 0.954 0.955 0.991 0.966 0.969 

2 0.974 0.962 0.974 0.951 0.942 0.979 

3 0.965 0.946 0.968 0.991 0.971 0.969 

4 0.982 0.962 0.984 0.976 0.955 0.959 

5 0.966 0.941 0.966 0.964 0.968 0.971 

表 8.1 不同聚类中心 K 值和文献数 i 下，平均准确度（MAE）的值 
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图 8.2 不同聚类中心 K 值和文献数 i 下，平均准确度（MAE）值的折线图 
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由表格数据和折线图分析可知，在样本量（文献数）较少和聚类中心较低的情况下，

基于K近邻聚类协同过滤算法的文章推荐模型的推荐平均准确度要高于基于蚁群聚类的

协同过滤算法的文章推荐模型，然而随着样本量（文献数）和聚类中心的增大，我们分

析发现，基于蚁群聚类的协同过滤算法的文章推荐模型的推荐平均准确度明显高于基于

K 近邻聚类协同过滤算法的文章推荐模型，而且，我们从中可以看出 K 近邻聚类协同过

滤算法对于聚类的稀疏性，而蚁群聚类的协同过滤算法很好的解决了该问题。 

8.2 推荐过程耗时性检验 

  我们采用基于 K 近邻聚类协同过滤算法模型（KNN-CFR）与基于蚁群聚类的协同

过滤算法模型（ACO-CFR）按照聚类中心 K从 5～100 之间 5的倍数进行了 300 组试验，

选取其中具有代表性的 5组数据进行分析，计算出其推荐耗时，实验参数及结果如表 8.1

与图 8.2 所示 

 

实验次数 K=50，i=50 K=50,i=100 K=100,i=100 

 
K聚类 蚁群聚类 K 聚类 蚁群聚类 K 聚类 蚁群聚类 

1 66.54 62.12 76.14 42.36 72.58 41.58 

2 69.25 54.31 62.42 55.51 68.64 45.25 

3 68.37 71.06 69.21 56.45 77.48 55.21 

4 49.55 42.36 64.25 61.21 79.24 46.29 

5 72.02 52.18 71.54 58.54 74.53 50.06 

表 8.1 不同聚类中心 K 值和文献数 i 下，推荐耗时的值（单位：秒） 
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图 8.2 不同聚类中心 K 值和文献数 i 下，推荐耗时的值的折线图 
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由表格数据和折线图分析可知，无论是在样本量（文献数）较少和聚类中心较低的

情况下，还是在样本量（文献数）和聚类中心不断增大的情况下，基于 K近邻聚类协同

过滤算法的文章推荐模型的推荐耗时都要高于基于蚁群聚类的协同过滤算法的文章推

荐模型，而且，我们从中可以看出 K近邻聚类协同过滤算法对于聚类的鲁棒性和冷启动

问题，而蚁群聚类的协同过滤算法很好的解决了该问题。 

8.3 实际推荐结果检验 

我们以数学专业的学生为例，通过对其身份进行辨别，区分出新老用户，对于老用

户，通过字词或者标题的输入，系统利用我们所建立的算法，根据用户的爱好兴趣自动

进行推荐。对于新用户，我们通过身份验证后用搜索算法搜索出本专业学生最近阅读量

较高的书籍，对其进行自动推荐，推荐界面如下： 

 

 

图 8.3 实际检验结果图 

九、模型的评价 

9.1 模型的优点 

1. 可以针对不同的用户，推荐不同的文章。 

2. 对于经常进入系统的用户，能够记录其行为，通过蚁群聚类方法，自动分析其

行为爱好，推荐符合用户爱好的文章。 
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3.利用蚁群聚类能够有效地降低推荐算法的计算量，有效的自发聚类提高了系统的

伸缩性和鲁棒性； 

4.基于蚁群算法实现用户进行聚类，提高了协同过滤推荐系统的最近邻查询速度，

降低了搜索开销，同时避免了使用 k近邻聚类方法受初始聚类中心和聚类个数的影响。 

5.解决了（冷启动问题）新用户得不到推荐的问题，并提高了协同过滤推荐算法的

精确。 

6.模型将蚁群聚类算法与协同过滤技术相结合有效的避免了K聚类算法带来的局部

最优解问题，在一定程度上提高了系统推荐的准确性。 

9.2 模型的缺点 

1.算法我们用了不同的编程软件，相互调用时可能不相容； 

2.对于检索文档的算法过于庞大，如果调用一次，如果需要 2ms，若是文库里有十

万篇文章，则大约需要 17 分钟，若是更多，则需要更多，耗时较大。 

3.目前世界对蚁群聚类算法的理论研究还不足，这导致我们的模型还有待改进。 

所以，在后续的模型改进中，我们主要的方向就是算法的改进。用同样的设计软件

得出一个整体的推荐系统，并且在短时间内进行推荐。 

十、推介信 

尊敬的领导： 

您好！ 

我们是 xxxx 大学的学生，针对教育信息系统推荐问题，我们运用数学建模的方法，

针对文章推荐，我们建立了一种推荐方案，希望对你们的工作有所帮助。 

我们的方案具体实现过程是： 

1、设计进入文库的窗口，对用户进行身份验证； 

2、如果是系统中有浏览记录，认定为老用户，根据记录，运用协同算法筛选文库，

对其推荐文章； 

3、系统中没有浏览记录，认定其是新用户，搜索身份数据库，找出相应的个人信

息，对其进行推荐相关的热门文章。 

其中，我们算法最大的亮点在于，运用协同过滤的算法之前，用蚁群聚类的方法代

替了 k近邻聚类，这样的方法优势在于： 

利用蚁群聚类能够有效地降低推荐算法的计算量，有效的自发聚类提高了系统的
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伸缩性和鲁棒性； 

基于蚁群算法实现用户进行聚类，提高了协同过滤推荐系统的最近邻查询速度，

降低了搜索开销，同时避免了使用 k近邻聚类方法受初始聚类中心和聚类个数的影响。 

解决了（冷启动问题）新用户得不到推荐的问题，并提高了协同过滤推荐算法的

精确。 

并且在我们的论文中，还给出了推荐系统实现的每一步所需要的程序实现，尽管我

们的程序存在一定的缺陷，但我相信，在后续的努力中，一定可以改进这些缺点，将我

们的系统进一步完善。 

虽然我们知道，对于信息推荐模型，有许多学生都提出了自己的想法，但是针对他

们的方案，我们的方案优势就在于，根据我们的模型，不仅能根据用户的浏览记录进行

推荐，还能够根据用户的身份，判断其是否是老用户，针对新老用户的不同然后推荐不

同的文章。 

感谢您在百忙之中阅读我们的信件。 

 

XXXXXX 

XXXX 年 xx 月 xx 日 
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