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一个解决协同过滤推荐系统相关问题的新算法
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摘　要：针对大数据应用中用户协同过滤推荐系统存在的扩展性与稀疏性问题，提出融合奇异值分解与聚类的ＳＢＫ

ＣＦ算法。算法采用改进的皮尔逊相似度度量用户间的相似度，通过对降维后的用户进行聚类，并遍历用户的最临近

簇生成推荐列表。实验结果表明，提出的算法能够有效完成个性化推荐，在一定程度上解决用户协同过滤推荐系统中

存在的扩展性与稀疏性问题。

关键词：协同过滤；扩展性；稀疏性；奇异值分解；聚类

中图分类号：ＴＮ８２　　文献标识码：Ａ　　国家标准学科分类代码：５１０．１０５０

犖犲狑犪犾犵狅狉犻狋犺犿犳狅狉犮狅犾犾犪犫狅狉犪狋犻狏犲犳犻犾狋犲狉犻狀犵狉犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀

狊狔狊狋犲犿狉犲犾犪狋犲犱狆狉狅犫犾犲犿狊狅犾狏犻狀犵

ＣｈｅｎＱｉ　ＬüＪｉｅ　ＺｈａｎｇＳｈｉｃｈａｏ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＴｉａｎｊｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｔｉａｎｊｉｎ３０００７２，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｆｕｓｉｏｎｏｆｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｎａｍｅｄＳＶＤｂｉＫｍｅａｎｓ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ（ＳＢＫＣＦ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙａｎｄｓｐａｒｓｉｔｙｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｕｓｅｒｂａｓｅｄ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．ＴｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍａｄｏｐｔｓｉｍｐｒｏｖｅｄＰｅａｒｓｏｎｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅｔｒｉｃｆｏｒｍｕｌａｔｏｍｅａｓｕｒｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒｓ，ａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｔｈｏｓｅｕｓｅｒｓｗｈｉｃｈｈａｖｅｂｅｅｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｅｄ，ｔｈｅｎｇｅｎｅｒａｔｅｓｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｌｉｓｔ

ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌｕｓｔｅｒｏｆｕｓｅｒｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ

ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｔｈｅｍｉｓｓｉｏｎｏｆｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｎｄｓｏｌｖｅｔｈｅｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙａｎｄｓｐａｒｓｉｔｙｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｕｓｅｒｂａｓｅｄ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ；ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ；ｓｐａｒｓｉｔｙ；ＳＶＤ；ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　收稿日期：２０１５１０

１　引　　言

随着“互联网＋”的蓬勃发展和大数据时代的来临，网

购已经成为人们日常生活的重要组成部分。但是快速发展

的电子商务仍存在一些亟待解决的问题，“信息超载”就是

一个典型的问题。由于没有充足的时间和耐心去浏览网站

中所有网页，消费者通常很难准确定位到他们所满意的商

品或服务，大数据时代下信息的展示与推送成为一个急需

解决的问题。推荐系统能够根据消费者的个人偏好，推荐

各种不同的商品或服务，从而使得消费者能够迅速且准确

地找到自己满意的商品或服务。本文针对推荐系统在面

对海量数据且用户评分数据不足的情况下存在的扩展性

与稀疏性问题，提出了一个新的算法，算法融合了降维、改

进相似度与聚类等思想，弥补传统协同过滤推荐算法的

缺陷。

２　相关工作

２．１　推荐系统概述与协同过滤原理

１）推荐系统概述

什么是推荐系统，说通俗一点就是个性化定制［１］。推

荐系统的基本任务是联系用户和物品，解决信息过载的问

题。根据不同数据源发现数据相关性的方法推荐系统可以

分为以下三种：基于人口统计学的推荐、基于内容的推荐，

与协同过滤推荐。

２）协同过滤原理

协同过滤推荐的基本思想是，如果用户在过去有相同

的偏好，那么他们在未来也会有相似的偏好。例如，如果用

户Ａ与用户Ｂ有着相同的购物经历，而用户Ａ最近又买了

一本用户Ｂ还不知道的书，我们就会向用户Ｂ推荐这本

书，这种技术被称为协同过滤（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＦ）。
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２．２　协同过滤推荐系统存在的问题

１）扩展性

推荐系统中可扩展性是指问题规模可扩展性，主要关

注系统在处理具有更大数据量和工作负载的更大求解问题

时性能如何。大数据的分析涉及简单的统计分析以及分类

汇总，其挑战在于导入数据量大，查询请求多［２］，得益于信

息化的深入，大数据的存在使基于过程历史数据的状态检

测方法越发受到关注［３］。数据的规模越大，越需要对其进

行深度挖掘，获得更多有价值的信息［４］。传统的协同过滤

算法将面对较为庞大的计算量，计算的时间与空间复杂度

将会越来越大；同时，较大的时间与空间开销会使得推荐时

间成本加大，最终影响推荐效果。根据文献［５７］，使用聚

类算法可以有效地解决推荐系统的扩展性问题并提高推荐

的准确率。文献［５］提出了改进重心选择方法和距离测量

的Ｋ均值聚类算法。文献［６］研究了基于模型的协同过滤

技术的应用，特别是提出了一个集群ＣＦ框架和２个聚类

算法ＣＦ：基于项目的模糊聚类协同过滤（ＩＦＣＣＦ）和信任感

知聚类的协同过滤（ＴＲＡＣＣＦ）。它们通过在 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ，

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ，Ｊｅｓｔｅｒ和ＰｏｓｔｅＩｔａｌｉａｎｅｄａｔａｓｅｔｓ等数据集上的

验证表明算法的有效性。文献［７］提出了ＰＣＡＧＡＫＭ 算

法，首先通过主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）预

处理数据，然后通过融合遗传算法改进 Ｋ均值聚类算法，

最后应用ＴＯＰＮ推荐机制生成推荐列表，在实验结论中

验证了文章提出的算法能够有效的解决推荐系统的扩展性

问题。

２）稀疏性

稀疏性问题是指在推荐系统中，由于用户和项目的数

量非常巨大，相对于进行推荐预测所需的评分数量，已经获

得的评分数量非常有限。稀疏性问题是协同过滤推荐算法

中被广泛关注的一种经典问题，该问题一直影响传统协同

过滤推荐系统的健康发展。文献［８１０］提出了一些解决推

荐系统稀疏性问题的算法。其中，文献［８］提出了分类算法

与相似度技术相结合的模型；文献［９］提出了可以使用用户

信任的邻居评分来补充和代表用户的偏好，并发现其它相

似用户；文献［１０］构造了错误反映模型，应用于新的预测。

３　算法描述

３．１　算法思想

针对上面提到的扩展性与稀疏性问题，本文提出了一

种结合奇异值分解与聚类的改进协同过滤推荐算法—

ＳＢＫＣＦ算法。

首 先，本 文 利 用 奇 异 值 分 解 （ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）从 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集中构建一个主题

空间，然后在该空间下计算相似度。ＳＶＤ将原始的评分数

据矩阵狉犱犪狋犪分解成３个矩阵犝，犞，犠。假设狉犱犪狋犪是犿×

狀矩阵，那么犝，犞，犠 就分别是犿×犿，犿×狀，狀×狀矩阵，

矩阵分解过程如下：狉犱犪狋犪犿×狀＝犝犿×犿×犞犿×狀×犠狀×狀经过对矩

阵狉犱犪狋犪的分解，使其数据稀疏性得到大幅度的降低。

其次，对降维后评分矩阵狉犱犪狋犪１中的用户进行聚类，

扫描目标用户所在簇的其他用户历史物品综合之后将评价

高的物品作为推荐结果返回给目标用户。如果聚类技术与

协同过滤相结合，首先将项目或用户进行聚类，将会收缩查

找的空间，从而加快了利用协同过滤技术进行预测和推荐

的速度［１１］。在推荐系统中，使用聚类可以有效缓解扩展性

问题同时提供一个准确的推荐。文献［４７］证明了聚类协

调过滤推荐算法的有效性。当为目标用户寻找相似用户

时，我们不需要遍历全部数据空间，只需要从距离最近的簇

中找到相邻用户，然后生成推荐集。本文使用聚类算法中

的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法，Ｋｍｅａｎｓ算法简单灵活尤其是面对

大数据的时候具有计算有效性。通常情况下，在大量的项

目中，用户只会对极少数项目进行评分，从而造成大部分评

分数据缺失的问题［１２］。针对上面提到的问题，本文对基本

Ｋｍｅａｎｓ聚类算法做了如下改进。

１）使用二分犓 均值算法的结果簇的质心作为基本 Ｋ

均值的质心。

２）ｒｅｐｅａｔ。使用改进相似度公式将每个点指派到最近

的质心，形成犓个簇；重新计算每个簇的质心。

３）ｕｎｔｉｌ质心不发生改变。

改进的相似度公式如下：

ｓｉｎ（狌狓，狌狔）＝
１

ｌｏｇ（１＋狘犖（犻）狘）

∑
狀

犺＝１
（狉狌

狊犼犺 －
珋狉狌

狓

）（狉狌
狔
，犻
犺
－珋狉狌

狔

）

∑
狀

犺＝１
（狉狌

狓犼犺 －
珋狉狌

狓

）槡
２

∑
狀

犺＝１
（狉狌

狔
，犻
犺
－珋狉狌

狔

）槡
２

（１）

完成以上步骤后，将会对目标用户进行ＴＯＰＮ推荐。

给定有限项集合犕，其中每个项具有犽个属性，每个属性衡

量它的一个子特征，ＴＯＰＮ推荐就是根据用户偏好函数

犳，选择出犳取值最高的狀个项作为推荐集合
［１３］。遍历目

标用户所在簇的其他用户的物品集，去除目标用户物品集

生成推荐列表。

３．２　算法描述

算法的输入为用户项目评分矩阵狉犱犪狋犪、比例值狉犪狋犲、

最近邻数犓；输出为目标用户预测评分集。算法步骤如下。

１）汇总用户－评分交互数据生成评分矩阵，然后利用

ＳＶＤ降维。首先读入 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据，进行数据预处理得

到用户－评分矩阵狉犱犪狋犪，再对狉犱犪狋犪矩阵降维处理得到

狉犱犪狋犪。

２）对用户进行聚类操作，改进相似度算法。利用二分

聚类初始化１６个质心，然后利用 Ｋｍｅａｎｓ聚类和改进的

Ｐｅａｒｓｏｎ相关性度量公式计算用户ｕ与其他用户的相似性，

最后生成１６个簇。

３）ＴＯＰＮ协同过滤推荐。首先设置参数狉犪狋犲＝０．２，

用于控制测试数据集的比例，将评分数据集随机分成训练

数据集和测试数据集。然后，计算ｐｅａｒｓｏｎ相关系数，并求

出每个测试用户的犽个最近邻用户的索引值和相关系数。

·７６·
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４）完成推荐。生成推荐列表，并计算预测评分准确率

指标平均绝对误差 ＭＡＥ与推荐准确率，即系统推荐的狀

个商品中用户喜欢的商品所占的比例。

４　实　　验

４．１　实验数据集与测评标准

为了验证算法的有效性，本文在Ｐｙｔｈｏｎ编程环境下仿

真验证本文提出的算法。本文实验环境为：Ｗｉｎｄｏｗｓ７３２

位操作系统，２ＧＢ内存，Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２ＤｕｏＣＰＵ

Ｅ７５００＠２．９３ＧＨｚ，实验程序基于ｐｙｔｈｏｎ２．７开发。

１）实验数据集

实验数据基于 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集。Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集

是ＧｒｏｕｐＬｅｎｓＲｅｓｅａｒｃｈ采集２０世纪９０年代末到２１世纪

初由 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ用户提供的电影评分数据，目前该系统的

用户已经超过４３０００人，用户评价的项目超１６００个。这

些数据中包括电影评分、电影元数据以及关于用户的人口

统计学数据。

２）测评标准

本文采用平均绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，

ＭＡＥ）和推荐准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）作为测评标准。

①平均绝对误差

设测试集内目标客户的推荐数据集为犚＝｛犚狌犽犽︱犽＝

１，２，…，狀｝，目标客户的真实评价集为狉＝｛狉狌犽，犽︱犽＝１，２，

…，狀｝。对于每个不为０的“预测评价对”＜狉犚＞，都有：

犕犃犈 ＝
∑狌，犽∈犜

（犚狌犽－珋狉狌犽）
２

狘犜狘

式中：犜为测试集内目标客户Ａ的预测值和真实评价值都

不为０的项目的个数。犕犃犈越小，推荐精度越高。预测评

分的准确度指标目前有很多，这类指标的思路大都很简单，

就是计算预测评分和真实评分［１４］。

②推荐准确率

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
∑狌∈犝

狘犚（狌）∩犜（狌）狘

∑狌∈犝
狘犚（狌）狘

（３）

式中：犚（狌）是根据用户在训练集上的行为给用户做出的推

荐列表；而犜（狌）是用户在测试集上的行为列表。推荐系统

的准确率是指推荐给所有用户的物品中“相关”物品所占的

比例［１５］。

４．２　参数选取

１）比例（狉犪狋犲）值的选取

本文采用 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ１Ｍ数据集，实验数据集被随机划

分为狋狉犪犻狀犻狀犵狊犲狋和狋犲狊狋犻狀犵狊犲狋两个部分。本文分别通过实

验验证基于余弦相似性和基于ｐｅａｒｓｏｎ相关性的协同过滤

算法在不同狉犪狋犲值下的犕犃犈 值变化趋势，狋犲狊狋犻狀犵狊犲狋大小

对于推荐性能的影响绘制成折线图，如图１所示。

通过图１可以发现狉犪狋犲的值越小，平均绝对误差犕犃犈

就越小，推荐精度就越高。考虑到测试集过小会影响到验

图１　犕犃犈随着狉犪狋犲值变化图

证的覆盖率，在数据集中取狉犪狋犲＝０．２。狋狉犪犻狀犻狀犵狊犲狋占

８０％，狋犲狊狋犻狀犵狊犲狋占２０％。

２）相似邻居用户（犓）值的选取

在 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集中，考虑到传统的基于用户协同

过滤算法在不同犓 参数下的推荐性能表现不同。本文分

别通过实验验证基于余弦相似性和基于ｐｅａｒｓｏｎ相关性的

协同过滤算法在不同犓 值下的犕犃犈 值变化趋势，通过多

次实验验证，犓值的大小对于推荐性能的影响绘制成折线

图，如图２所示。

图２　犕犃犈随着犓 值变化图

由图２可以看出，在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集中，随着犓 值

的增大，平均绝对误差犕犃犈的值相应的变小，推荐精度就

越高。本文从推荐误差小角度考虑选择犓＝１６０，即为每个

用户选取的相似用户数量为１６０位。

４．３　实验结果及分析

为了证明算法的有效性，将ＳＢＫＣＦ算法与基于余弦

相似度协同过滤算法和基于皮尔逊相似度协同过滤算法进

行实验对比，比较结果如图３和４所示。

由图 ３可以得到，ＳＢＫＣＦ 算法的平均绝对误差

犕犃犈＝０．７６０３，比解决扩展性与稀疏性较好的 ＰＣＡ

ＧＡＫＭ算法提高了３．７６％；通过图４我们可以得到，ＳＢＫ

ＣＦ算法的推荐准确率犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝０．３６９５，比ＰＣＡＧＡＫＭ
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图３　平均绝对误差的比较

图４　推荐准确率的比较

算法提高了５．８８％。通过对比可以看出，不管在平均绝对

误差还是推荐准确率的对比上，本文提出的算法要优于

ＰＣＡＧＡＫＭ算法。

５　结　　论

本文针对协同过滤推荐系统在互联网发展新时期所面

临的扩展性与稀疏性问题，提出了一种新算法。算法采用改

进的皮尔逊相似度度量用户间的相似度，通过对降维后的用

户进行聚类，并遍历用户的最临近簇生成推荐列表。通过奇

异值分解降维，可以提高推荐系统的效率；通过改进的协同

过滤算法，能够有效地缓解扩展性与稀疏性问题。实验结

果表明，本文提出的算法能够有效完成个性化推荐。
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