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基于密度的 Ｋｍｅａｎｓ聚类中心选取的优化算法
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摘　要：针对传统的Ｋｍｅａｎｓ算法对于初始聚类中心点和聚类数的敏感问题，提出了一种优化初始聚类中心选
取的算法。该算法针对数据对象的分布密度以及计算最近两点的垂直中点方法来确定ｋ个初始聚类中心，再结
合均衡化函数对聚类个数进行优化，以获得最优聚类。采用标准的ＵＣＩ数据集进行实验对比，发现改进后的算
法相比传统的算法有较高的准确率和稳定性。
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　　数年来，聚类（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）已经成为数据挖掘领域中的一个
研究热题［１］。它可以作为一个专门工具来发现数据分布信

息，也可以作为数据挖掘算法的一个预处理步骤。到目前为

止，已经提出了许多经典的聚类算法，如 Ｋｍｅａｎｓ［２］、ＤＢ

ＳＣＡＮ［３］、ＣＵＲＥ［４］等，但总的来说，都存在着一定的问题。针

对大规模、高维数据的聚类分析仍然是一个研究的热门课题。

在聚类算法中，Ｋｍｅａｎｓ算法的研究和应用相当广泛。为
了提高Ｋｍｅａｎｓ算法的性能，很多学者从不同方面对该算法进
行了改进，尤其是针对 Ｋｍｅａｎｓ初始聚类中心点的选取问题。
如王玲等人［５］提出一种密度敏感的相似度度量的方法；马帅

等人［６］提出了一种基于参考点和密度的快速聚类算法，基本

满足了聚类适应数据集分布的特征；袁方等人［７］提出了基于

样本距离相似度和通过合适权值来初始化聚类的方法，对特定

数据集采取合适权值进行聚类具有良好的效果。

Ｋｍｅａｎｓ算法是聚类分析中一种基本的划分方法，理论上
可靠、算法简单、收敛速度快，能有效处理中小数据集而被广泛

使用，但其结果对初始聚类中心敏感。因此本文提出了一种根

据数据密度分布特征，引入高密度数据中最近两点的垂直中点

作为初始聚类中心，从而很有代表性地反映了数据的分布特

征，最后采用均衡化函数自动产生最优聚类个数作为最终

结果。
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算法

１９６７年，ＭａｃＱｕｅｅｎ提出了 Ｋｍｅａｎｓ算法。该算法的核心
思想是在ｎ个数据点中找出ｋ个聚类中心ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ，使得每
个数据ｘｉ与其最近的聚类中心的 ｃｖ的平方距离和被最小化
（该平方距离和被称为偏差 Δ），也即 Δ收敛。算法具体描述
如下：

输入：簇的数目ｋ和包含ｎ个记录的数据集。
输出：ｋ个簇，且Δ收敛或者最小。
ａ）初始化。随机指定ｋ个聚类中心（ｃ１，ｃ２，．．．，ｃｋ）。
ｂ）分配 ｘｉ。对每个样本 ｘｉ找到离它最近的聚类中心 ｃｖ，

将其分配到ｃｖ所标明的类。
ｃ）修正ｃｖ。通过不断计算簇的平均值，找更加合适的聚类

中心ｃｖ。
ｄ）计算偏差：

Δ＝Σｎｉ＝１［ｍｉｎｒ－１，…，Ｋｄ（ｘｉ，ｃｒ）２］

其中，ｄ（ｘｉ，ｃｒ）的定义见２１节。
ｅ）Δ收敛。如果收敛，则返回ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ并终止本算法；

否则，返回步骤ｂ）。
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初始聚类中心改进算法

传统的Ｋｍｅａｎｓ算法对初始聚类中心的选取比较敏感，因
此选取的随机性就直接影响聚类结果的准确性和稳定性。本

文针对这一缺点，提出了基于数据对象分布密度以及选取高密

度数据样本中最近两点构成线段的中点作为初始聚类中心，即

改进Ｋｍｅａｎｓ算法当中的步骤ａ）。
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　基本定义

定义１　空间两点之间的距离公式：

ｄ（ｉ，ｊ）＝ （ｘ１－ｙ１）２＋（ｘ２－ｙ２）２＋．．．＋（ｘｎ－ｙｎ）槡
２ （１）

定义２　样本点之间的平均距离公式：

ａｖｇＤｉｓｔ＝１
ｃ２ｎ
×∑ｄ（ｉ，ｊ） （２）

其中：ｃ２ｎ是从ｎ个点中取两个点的组合数，因此这里计算的是
样本中所有点与点之间的距离。

定义３　初始聚类中心
假设高密度数据样本中空间最近两点的坐标分别为（ｘ１，

ｙ１，ｚ１）和（ｘ２，ｙ２，ｚ２），则聚类中心的坐标为

ｘ＝
ｘ１＋ｘ２
２ ，ｙ＝

ｙ１＋ｙ２
２ ，ｚ＝

ｚ１＋ｚ２
２ （３）

定义４　数据样本对象分布密度
已知样本数据总体Ｄ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，其中样本 ｘｉ的密

度可记为ｄｅｎｓ（ｘｉ），式中ｑ为密度参数（ｑ＞１），ｐｉｊ为连接数据
点ｘｉ和ｘｊ之间的所有路径，ｌ为连接数据点 ｘｉ和 ｘｊ路径中数
据的个数。

ｄｅｎｓ（ｘｉ）＝∑ｎｊ＝１
１

ｍｉｎ
ｐｉｊ
∑
ｌ－１

ｋ＝１
ｑｄ（ｘｋ，ｘｋ＋１）－１

（４）
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　基于密度、中心点的初始化中心算法

本文算法的基本思想是首先计算样本数据集 Ｄ中每个样
本的密度，从而得到一个以密度为标准的样本集合 Ｄ′。然后
在Ｄ′集合基础上进行初始聚类中心的选取和簇的划分。每划
分出一个簇，就从 Ｄ′集合中删除该簇所包括的数据点。改进
算法的详细描述如下：

ａ）根据定义４计算数据集 Ｄ中每个数据对象的密度，并
进行密度点的排序，从而得到密度点的集合Ｄ′。

ｂ）选取当前密度最大的一个数据样本点并且通过定义１
计算出与其最接近的样本点。

ｃ）通过定义３计算这两点的线段中点，作为初始聚类中心
ｃｖ，其中ｖ∈（１，２，…，ｋ）。

ｄ）以ｃｖ为簇中心，以定义２中的 ａｖｇＤｉｓｔ为半径画取圆域
（ｒ＝ａｖｇＤｉｓｔ），则此圆域为一个划分，并且从集合 Ｄ′中删除该
划分的数据点。

ｅ）重复ｂ）～ｅ），直到选取ｋ个初始中心点。
ｆ）划分ｋ个簇以后，集合Ｄ′中还有些没有划分给任何簇的

数据点，则根据定义１计算这些点与各簇中心的距离，从而标
明其属于哪个簇。

ｇ）输出ｋ个初始中心点，算法结束。
Ｋｍｅａｎｓ算法中，随机选取的聚类中心会产生不同的聚类

结果且准确率不稳定。本文算法的目的是找到与数据在空间

分布上相一致的初始聚类中心。对数据进行初始划分，以保证

类内极大相似、类间相似度最小的原则。用实例来阐述算法，

数据如图１所示。

根据本文提出的算法，首先计算每个数据点的密度，进行

排序，构造新的集合 Ｄ′，然后取得初始聚类中心，如该实例图
中圆圈中的圆心（用空心点表示）表示当前密度最高点与其最

近点构成的线段中点，这就是当前划分的一个初始聚类中心，

并且图中圆的半径 ｒ＝ａｖｇＤｉｓｔ。最后从集合 Ｄ′中删除圆圈内
的点，然后重复以上步骤，直到选取ｋ个初始聚类中心。

-

　仿真实验分析
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　聚类均衡化评价函数

在本文算法的基础上，结合文献［８］中提到的均衡化评价
函数作为聚类评价准则，运用评价并且优化聚类个数 ｋ的思
想，对本文算法初始化的聚类进行评价和优化。

文献［９］已经证明，整数ｋ的取值范围为１≤ｋ≤槡ｎ。文献

［８］算法从１～槡ｎ（槡ｎ取整数）循环执行 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法，并
且记录均衡化评价函数及其对应的 ｋ值。最后选择函数最小
值所对应的ｋ值，即为最优聚类数目。

在这里只要将本文获取初始聚类中心的算法放在文献

［８］中的步骤１．１即可通过调用均衡化评价函数的优化算法，
获得最优聚类个数ｋ，同时也对奇异点和噪声点起到一定的抑
制和消除作用。
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　实验结果

为了验证本文算法的有效性，选用实验平台 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，
ＭＡＴＬＡＢ７．１语言编程环境，ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ３．００ＧＨｚＣＰＵ，
２０ＧＢ内存，采用国际上专门用来测试机器学习、数据挖掘算
法的ＵＣＩ数据集中使用频繁的 Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ、Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ这三组
数据集作为测试数据，分别测试五次，并且与传统的 Ｋｍｅａｎｓ
算法进行效果比较，如表１所示。

表１　与传统算法实验结果对比

算法

次数

数据集

Ｗｉｎｅ
初始中心 准确率

Ｉｒｉｓ
初始中心 准确率

Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ
初始中心 准确率

传
统
算
法

１ ９７，１５０，２４３ ０６３７２ ４９，５６，１９ ０６７３３ ７７，７４，１６４ ０６４５８
２ １２３，１８７，４２３０６２１４ ５１，１２１，６５ ０６６６７ ７５，３６，４３ ０４８２６
３ １６５，８６，１２９ ０６１５２ ５２，１２９，９６ ０５８３３ ７８，１２４，４９ ０６１３４
４ １０４，２５５，４８５０６５６５ ５４，１１８，８９ ０５７３３ ７７，６８，１４０ ０５６３３
５ １５８，２３５２，２８７０５３３５ ５０，７６，１０８ ０６３３３ ７０，７２，１７ ０５２６３
— — — — — — —

传统算法平均 — ０６１２７６ — ０６２５９８ — ０５６６２８
本文算法 — ０７１３５３ — ０８６２７４ — ０７２８５８

注：选取多次实验中的五组，—代表省略余下实验组。

在实验过程中发现，两种算法的聚类个数划分相同，但传

统的Ｋｍｅａｎｓ算法，每一次测试其结果互不相同，准确率偏低，
而采用本文基于密度改进的算法后，聚类中心是不会随测试次

数而改变的，并且准确率也相对较高并且稳定，可见该算法可

以取得良好的效果。

另外从实验结果来看，本算法在数据集 Ｗｉｎｅ和 Ｂａｌａｎｃｅ

·７２７１·第５期 周炜奔，等：基于密度的Ｋｍｅａｎｓ聚类中心选取的优化算法 　　　



ｓｃａｌｅ的测试效果优于文献［１０］。
由于本文主要针对初始聚类中心进行优化选取，于是和文

献［１１］在同一测试数据集 Ｉｒｉｓ上进行了聚类中心误差对比，对
比结果如表２所示。

表２　聚类中心误差对比

对比来源 初始化聚类中心 Ｉｒｉｓ数据集原始中心 标准误差和

文献［１１］

改进

算法

５０１５４，３３３５２，１６１５８，０３３１４

５８８９１，２７５０７，４３５８２，１４０７９

６６５６８，２９８９１，５５４８１，１９７３４

— ０２１５７

本文

改进

算法

５００８２，３１８７５，１５３６２，０２３７１

５７８８６，２７８２９，４２２８７，１３６５２

６６０５９，２９１０７，５５５６２，１９７８５

５００，３４２，１４６，０２４

５９３，２７７，４２６，１３２

６５８，２９７，５５５，２０２

０１７７６

　　由表２可知，本文提出的算法在选取聚类中心上比文献
［１１］更优。

-


-

　实验结果分析

通过上面的实验结果可知，本文算法能够很好地反映数据

的分布情况。采取基于密度的方法计算各数据点的密度值，这

能良好地反映数据的大体分布状况；而本文选取基于密度的中

点作为初始聚类的中心，非常具有代表性，不仅降低了复杂的

聚类中心替换工作，也使得选取的初始聚类中心和实际聚类中

心误差很小，可见该改进算法取得了良好的效果。

.

　结束语

Ｋｍｅａｎｓ算法是一种被广泛应用的算法，但是它的聚类结
果会随预先给定的聚类数目以及初始聚类中心的不同而波动，

准确率相对偏低。本文算法在很大程度上消除了 Ｋｍｅａｎｓ算
法对初始聚类中心的敏感性和随机选择性，克服了实际应用中

ｋ值的难易确定性；采用基于密度的方法，客观地反映了数据
的分布状况，在此基础上选取中点作为初始聚类中心，并且通

过均衡化评价函数对聚类个数进行优化，实验也表明该算法具

有良好的综合性能。但还需要作进一步的研究：如利用该算法

对高维数据集进行分析。同时，在优化 Ｋｍｅａｎｓ算法时，降低
时间复杂度以及对海量数据进行分析将是今后研究的内容。

参考文献：

［１］ 孙吉贵，刘杰，赵连宇．聚类算法研究［Ｊ］．软件学报，２００８，１９

（１）：４８６１．

［２］ ＫＡＵＦＭＡＮＬ，ＲＯＵＳＳＥＥＵＷＰＪ．Ｆｉｎｄｉｎｇｇｒｏｕｐｓｉｎｄａｔａ：ａｎｉｎｔｒｏ

ｄｕｃｔｉｏｎｔｏｃｌｕｓｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｗｉｌｅｙ，１９９０．

［３］ ＥＳＴＥＲＭ，ＫＲＩＥＧＥＬＨＰ，ＳＡＮＤＥＲＪ，ｅｔａｌ．Ａｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｆｏｒｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｓｉｎｌａｒｇｅｓｐａｔｉａｌｄａｔａｂａｓｅｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏ

ｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｐｏｒｔｌａｎｄ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，１９９６：２２６２３１．

［４］ ＧＵＨＡＳ，ＲＡＳＴＯＧＩＲ，ＳＨＩＭＫ．ＣＵＲＥ：ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌａｒｇｅｄａｔａｂａｓｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＡＣＭＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，

１９９８：７３８４．

［５］王玲，薄列峰，焦李成．密度敏感的普聚类［Ｊ］．电子学报，２００７，３５

（８）：１５７７１５８．

［６］ 马帅，王腾蛟，唐世渭，等．一种基于参考点和密度的快速聚类算

法［Ｊ］．软件学报，２００３，１４（６）：１０８９１０９５．

［７］ 袁方，孟增辉，于戈．对 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的改进［Ｊ］．计算机工

程与应用，２００４，４０（３６）：１７７１７８，２３２．

［８］ 汪中，刘贵全，陈恩红．一种优化初始中心点的Ｋｍｅａｎｓ算法［Ｊ］．

模式识别与人工智能，２００９，２２（２）：２９９３０４．

［９］ 杨善林，李永森，胡笑旋，等．Ｋｍｅａｎｓ算法中的 ｋ值优化问题研

究［Ｊ］．系统工程理论与实践，２００６，２６（２）：９７１０１．

［１０］姚跃华，史秀岭．一种优化初始中心的 Ｋｍｅａｎｓ粗糙聚类算法

［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１０，４６（３４）：１２６１２８．

［１１］ 袁方，周志勇，宋鑫．初始聚类中心优化的 Ｋｍｅａｎｓ算法［Ｊ］．计

算机工程，２００７，３３（３）：６５６６．

（上接第１７２５页）
［２］ ＡＤＯＭＡＶＩＣＩＵＳＧ，ＴＵＺＨＩＬＩＮＡ．Ｔｏｗａｒｄｔｈｅｎｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｒｅ

ｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ：ａｓｕｒｖｅｙｏｆｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｎｄｐｏｓｓｉｂｌｅｅｘｔｅｎ
ｓｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２００５，１７（６）：７３４７４９．

［３］ ＢＥＬＬＲＭ，ＫＯＲＥＮＹ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１３ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅ
ｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．２００７：７１４．

［４］ 陈逸，于洪．一种基于相同评分矩阵的协同过滤补值算法［Ｊ］．计
算机应用研究，２００９，２６（１２）：４５１３４５１５，４５１９．

［５］ ＬＥＥＨＣ，ＬＥＥＳＪ，ＣＨＵＮＧＹＪ．Ａｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａ
ｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ５ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，Ｍａｎａｇｅ
ｍｅｎｔａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．２００７：２９７３０４．

［６］ ＳＡＲＷＡＲＢＭ，ＫＡＲＹＰＩＳＧ，ＫＯＮＳＴＡＮＪ，ｅｔａｌ．Ｉｔｅｍｂａｓｅｄｃｏｌ
ｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１０ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．２００１：２８５２９５．

［７］ ＸＵＥＧＲ，ＬＩＮＣＸ，ＹＡＮＧＱ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌａｂｌｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｕｓｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｂａｓｅｄｓｍｏｏｔｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００５：１１４１２１．

［８］ ＷＡＮＧＪｕｎ，ＤｅＶＲＩＥＳＡＰ，ＲＥＩＮＤＥＲＳＭＪＴ．Ｕｎｉｆｙｉｎｇｕｓｅｒｂａｓｅｄ
ａｎｄｉｔｅｍｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｂｙｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｕｓｉｏｎ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．ＮｅｗＹｏｒｋ：
ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００６：５０１５０８．

［９］ 汪静，印鉴，郑利荣，等．基于共同评分和相似性权重的协同过滤
推荐算法［Ｊ］．计算机科学，２０１０，３７（２）：９９１０３．

［１０］黄裕洋，金远平．一种综合用户和项目因素的协同过滤推荐算法
［Ｊ］．东南大学学报：自然科学版，２０１０，４０（５）：９１７９２１．

［１１］王茜，杨莉云，杨德礼．面向用户偏好的属性值评分分布协同过滤
算法［Ｊ］．系统工程学报，２０１０，２５（４）：５６２５６８．

［１２］黄创光，印鉴，汪静，等．不确定近邻的协同过滤推荐算法［Ｊ］．计
算机学报，２０１０，３３（８）：１３６９１３７６．

［１３］ＨＥＲＬＯＣＫＥＲＪ，ＫＯＮＳＴＡＮＪＡ，ＲＩＥＤＬＪ．Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｄｅｓｉｇｎｃｈｏｉｃｅｓｉｎｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，２００２，５（４）：２８７３１０．

［１４］ＭｃＬＡＵＧＨＬＩＮＭＲ，ＨＥＲＬＯＣＫＥＲＪＬ．Ａｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｔｈａｔａｃｃｕｒａｔｅｌｙｍｏｄｅｌｔｈｅｕｓｅｒｅｘｐｅ
ｒｉｅｎｃｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００４：３２９３３６．

［１５］ＨＥＲＬＯＣＫＥＲＪ，ＫＯＮＳＴＡＮＪ，ＴＥＲＶＥＥＮＬ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｃｏｌ
ｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＡＣＭＴｒａｎｓｏｎＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２００４，２２（１）：５５３．

［１６］于洪，李转运．基于遗忘曲线的协同过滤推荐算法［Ｊ］．南京大
学学报：自然科学版，２０１０，４６（５）：５２０５２７．

·８２７１· 计 算 机 应 用 研 究 　 第２９卷




