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基于用户谱聚类的协同过滤推荐算法

李振博,徐桂琼,査摇 九
(上海大学 管理学院,上海 200444)

摘摇 要:针对电子商务系统中传统协同过滤推荐算法面临的稀疏性、准确性、实时性等问题,提出了一种基于用户谱聚类

的协同过滤推荐算法。 首先利用非负矩阵分解的方法对原始稀疏评分矩阵进行平滑处理,然后利用改进相似度的谱聚类

方法将用户聚类,最后在用户所属类中寻找最近邻并产生推荐。 用户谱聚类过程可离线完成,加快了在线推荐速度。 在

数据集 MovieLens 上的实验结果表明,该算法在平均绝对偏差、召回率、准确率等方面都有了较大改善,提高了推荐质量。
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A Collaborative Filtering Recommendation Algorithm Based on
User Spectral Clustering

LI Zhen-bo,XU Gui-qiong,ZHA Jiu
(School of Management,Shanghai University,Shanghai 200444,China)

Abatract:Considering the sparsity,accuracy and the real-time problem of traditional collaborative filtering recommendation algorithms in
electronic commerce system,a new collaborative filtering algorithm based on user spectral clustering is proposed. Firstly,it employs non-
negative matrix factorization algorithm to fill the missing ratings. Then,it uses spectral clustering method of improved similarity to cluster
users. Finally,it finds the nearest neighbors of the user according to the user爷s cluster and generates recommendations. Spectral clustering
can be performed by off-line,which will accelerate the speed of online recommendation. The experimental results on MovieLens show
that the new algorithm improves recommendation quality in MAE,recall and precision.
Key words:collaborative filtering;Non-negative Matrix Factorization (NMF);similarity;spectral clustering

0摇 引摇 言
协同过滤算法是推荐系统中应用最广泛,效果最

好的方法之一。 它的基本思想是利用用户的历史喜好

信息来计算用户之间的距离,然后利用目标用户的

“最近邻居冶对商品的评价来预测目标用户对特定商

品的喜好程度,根据此喜好程度来对目标用户进行推

荐[1]。 其优点是对所推荐的资源类型没有特殊要求,
可以处理非结构化的复杂对象[2]。 但是随着电子商务

网站用户和资源数量不断的增加,传统的协同过滤算

法面临数据稀疏、实时性和可扩展性等问题,推荐质量

难以保证。
为了缓解上述问题,许多学者进行了深入研究并

取得了一定的研究成果,如在传统相似性度量方法的

基础上提出了改进的相似性计算方法[3-5],提高了推

荐准确度;将 SVD[ 6-7 ]、NMF[8-9] 等矩阵分解技术应用

于协同过滤算法,有效缓解了数据稀疏问题;将聚类技

术引入协同过滤中有效提高了系统实时性。 文献[10
-12]使用 K-means 方法对用户或是项目聚类,减少了

寻找最近邻的开销。 但是,传统聚类方法存在对数据

集的空间分布敏感等缺点,聚类效果并不理想。
谱聚类作为一种 K-means 的改进算法,具有收敛

于全局最优解,实现简单等优点,成为近年来的研究热

点,但在推荐系统中的应用较少。 文中将谱聚类算法

应用到推荐系统,提出了一种基于用户谱聚类的协同

过滤推荐算法。
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1摇 协同过滤算法概述
在一个基于协同过滤算法的推荐系统中,输入数

据为用户评分矩阵,记作 R (m,n),如表 1 所示,其中

R ij 代表用户 i 对项目 j 的评分。
表 1摇 用户评分矩阵

Item1 … Itemj … Itemn

User1 R11 … R1j … R1n

… … … … … …

Useri Ri1 … Rij … Rin

… … … … … …

Userm Rm1 … Rmj … Rmn

摇 摇 传统的协同过滤算法首先是根据用户评分矩阵计

算用户之间的相似度。 计算两个用户之间的相似度主

要有 3 种方法:余弦相似性、修正余弦相似性、Pearson
相关相似性。 用户 u 和 v 之间的相似度记为 sim(u,
v)。 设 Rui、Rvi分别表示用户 u、v 对项目 i 的评分。 用

户 u、v 在项目集 I上共同评分的项目集为 Iuv = { i沂 I |
Rui 屹0 疑 Rvi 屹 0} ( I 为全部项目集)。 则最常用的

Pearson 相关相似性可由公式(1)计算得到:
sim(u,v) =

移
i沂Iuv

(Rui - Ru)(Rvi - Rv)

移
i沂Iuv

(Rui - Ru)
2 移

i沂Iuv

(Rvi - Rv)
2

(1)

其中, Ru 表示用户 u 的平均评分; Rv 表示用户 v
的平均评分。

然后根据计算得到的相似度,确定目标用户的最

近邻居。 对目标用户而言,在整个评分矩阵空间中搜

索出 m 个相似度最高的用户即可以组成其最近邻居

集合 V={v1,v2,…,vm}。
最后根据当前用户最近邻居对项目的评分信息预

测当前用户对其未评分项目的评分,以此产生 Top-N
推荐。 用户 u 对未评分项目 i 的预测评分 Pui可以通过

用户 u 的最近邻居集合 V 对 i 的评分得到,计算方法

如公式(2):

Pui = Ru +
移
v沂V(u)

sim(u,v)·(Rvi - Rv)

移
v沂V(u)

| sim(u,v) |
(2)

2摇 基于用户谱聚类的协同过滤推荐算法
2. 1摇 谱聚类算法

谱聚类算法是一种基于图论的聚类算法,与传统

的聚类算法相比,谱聚类算法具有明显的优势,不仅实

现简单,而且能够识别任意形状的样本空间,且能收敛

于全局最优解,非常适合于实际问题。 它最初被用于

语音识别、图像分割、VLSI 设计等领域,近几年开始用

于机器学习中,并迅速成为国际上机器学习领域的研

究热点[13]。
谱聚类的思想来源于谱图划分,其本质是将聚类

问题转化为图的最优划分问题[1 4 ]。 将每个数据样本

看作图中的顶点 V,根据样本间的相似度将顶点间的

边 E 赋权重值 w,这样就得到一个基于样本相似度的

无向加权图 G(V,E),那么在图 G 中,就可将聚类问题

转化为在图 G 上的图划分问题。 谱聚类算法的主要

工具是图的拉普拉斯矩阵。 在无向加权图 G 上,定义

其权值矩阵为 W, 则图 G 的未规范的拉普拉斯矩阵 L
如公式(3)所示:

L = D - W 摇 (3)
其中, D 为对角矩阵,Dii 为 W 矩阵第 i 行元素之

和。
图 G 的规范的拉普拉斯矩阵 Lsym 如公式(4)所

示:
Lsym = D -1 / 2LD -1 / 2 = I - D -1 / 2WD -1 / 2 (4)
根据不同的图的划分准则函数及谱映射方法,谱

聚类算法有着不同的具体实现方法。 总的来说可归纳

为以下三个步骤:
(1)对数据集进行预处理,构建相似度矩阵 W;
(2)构造拉普拉斯矩阵,选取合适的特征向量,构

建特征向量空间;
(3)利用 K-means 聚类算法对特征向量空间中的

特征向量进行聚类。
2. 2摇 改进的相似度度量方法

经典的谱聚类算法常用高斯核函数作为相似性度

量的方法,虽然该函数使原始的谱聚类算法取得了一

些成果,但尺度参数 滓 的选取问题使该函数具有明显

的局限性。 为此,文中使用改进的 Pearson 相关系数作

为相似性度量方法。
协同过滤算法中常用的 Pearson 相关相似性度量

方法是基于用户共同评分的。 通常情况下,用户的共

同评分项目非常少,但是由于他们的评分非常接近,因
此计算的相似性很高。 实际上这种情况可能会高估用

户的相似性,如果两个用户同时感兴趣的项目个数很

少,那么他们的兴趣爱好可能很不相似。 所以,在选择

共同评分数据的前提下,考虑共同评分的项目个数,才
能更准确地表示用户兴趣爱好的相似程度。 为此,引
入 Salton 系数,对过度估计的 Pearson 相似度进行修

正。 Salton 系数计算方法如公式(5)所示:

sim(u,v) = | N(u) 疑 N(v) |
| N(u) | | N(v) |

(5)

其中,N(u)表示用户 u 的评分项集合;N( v)表示
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用户 v 的评分项集合。
用户 u 和用户 v 的 Pearson 相关系数记为 Puv, Sal鄄

ton 系数记为 Suv,将 Pearson 相关系数与 Salton 系数相

结合,得到用户 u 和用户 v 的改进相似度 PSuv,其表达

式如公式(6)所示:
PSuv = Puv 伊 Suv (6)

2. 3摇 基于用户谱聚类的协同过滤推荐算法步骤

基于用户谱聚类的协同过滤推荐算法(NPSSC)可
分为离线谱聚类和在线 Top-N 推荐两个阶段。 谱聚

类算法有着不同的具体实现方法,文中选用谱聚类中

常用的 NJW 算法。
NPSSC 算法具体步骤描述如下:
离线谱聚类阶段:
(1) 利用NMF技术对原始评分矩阵R进行平滑处

理,得到填充后的矩阵 Rfill;
(2) 根据改进相似度公式(6),计算用户相似度矩

阵 PS,作为谱聚类的输入矩阵 W;
(3) 根据公式(4) 构造规范化的拉普拉斯矩阵

Lsym;
(4) 对 Lsym 进行特征分解,选取前 k个特征值对应

的特征向量 V1,V2,…,Vk 组成矩阵 V沂 Rn伊k 并对 V进

行规范化处理;
(5) 利用 K - means 聚类方法将特征向量空间矩

阵 V 聚为 k 类,即将用户聚为 k 类,表示为 C1,C2,…,
Ck。

在线 Top - N 推荐阶段:
(1) 在用户所属类中寻找用户最近邻,生成用户

近邻集合;
(2) 利用公式(2) 计算用户未评分项目的预测

值,生成用户预测评分矩阵 Rpre;
(3) 对 Rpre 进行排序,将预测评分最高的 Top - N

个项目推荐给用户。

3摇 实验及结果分析
3. 1摇 实验数据集

采用 MovieLens 数据集作为实验数据集。 该数据

集由美国的 GroupLens 研究小组提供,包含了 943 个

用户对 1 682 部电影在连续 7 个月内的 10 万条评分数

据。 用户评分值用 1 -5 之间的整数表示,数值越大,
说明用户对项目的喜爱程度越高;反之,说明用户对项

目兴趣度不高。 数据集的稀疏度(未知评分在整个数

据集所占的比例)为:1-100 000 / 943伊1 682 =93. 7% 。
3. 2摇 评价指标

(1)平均绝对偏差(Mean Absolute Error,MAE),即
预测的用户评分与实际的用户评分的偏差。 MAE 越

小说明推荐准确度越高。 在测试集 T 上,MAE 定义为

公式(7):

MAE =
移
u,i沂T

| rui - pui |

T (7)

(2)Top-N 推荐的准确性指标:召回率(recall)、准
确率(precision)。 设 R(u)是根据用户在训练集上的

行为给用户做出的推荐列表,而 T(u)是用户在测试集

上的行为列表。 推荐结果的召回率定义为公式(8):

Recall =
移
u沂U

| R(u) 疑 T(u) |

移
u沂U

| T(u) |
(8)

推荐结果的准确率定义为公式(9):

Precision =
移
u沂U

| R(u) 疑 T(u) |

移
u沂U

| R(u) |
(9)

3. 3摇 实验结果分析

随机抽取数据集的 80%作为训练集,其余 20%作

为测试集。 实验可分为以下两个部分:
(1)预测评分的准确性实验。
由于 NPSSC 中聚类的个数对算法的性能有重要

影响,聚类数目过多则每个簇中用户数就过少,用户近

邻数也过少,影响预测评分准确性;聚类数目过少则每

个簇中用户数就过多,算法的实时性得不到改善。 所

以,首先对聚类个数进行最优化实验。 将聚类数目范

围定为 5 到 15,分别计算对应的 MAE 值,确定 MAE 值

最小的为 NPSSC 算法聚类数目。 实验结果如图 1 所

示。

图 1摇 不同聚类数目 NPSSC 算法 MAE 比较

由图 1 可知:聚类数目为 9 时,NPSSC 算法 MAE
值最小。 由表 2 可知:各簇中用户数分布比较均匀,谱
聚类的结果比较合理。

表 2摇 不同簇中用户数

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9

E1 61 86 88 97 99 103 131 138 140

摇 摇 确定最佳聚类数目后,比较各算法 MAE 值大小。
P 代表传统的基于用户 Pearson 相似度的协同过滤算

法,PS 代表将用户 Pearson 相似度和 Salton 相结合的
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协同过滤算法,NMF 代表基于非负矩阵分解的协同过

滤算法,NPSSC 代表文中提出的基于用户谱聚类的协

同过滤推荐算法。 结果如图 2 所示,P 算法 MAE 值最

大,PS 算法 MAE 值大于 NMF 算法,NPSSC 算法 MAE
值最小。

实验结果表明,NPSSC 算法与 P、PS、NMF 算法相

比,在 MAE 指标上有显著的降低,大大提高了评分预

测准确度。

图 2摇 不同协同过滤算法 MAE 比较

(2)Top-N 推荐的准确性实验。
选择推荐列表长度为 20、30、40 时进行各算法召

回率和准确率的实验。 图中四种不同柱状图从左到右

依次代表 P、NMF、PS、NPSSC 四种算法。 实验结果如

图 3、4 所示。

图 3摇 不同协同过滤算法召回率比较

图 4摇 不同协同过滤算法准确率比较

由图 3 可知,随着推荐列表长度的增加,各算法的

召回率都有所提高。 其中 P 算法召回率最低,NMF 算

法召回率低于 PS 算法召回率,NPSSC 算法召回率最

高。 由图 4 可知,随着推荐列表长度的增加,各算法的

准确率都有所降低。 其中 P 算法准确率最低,NMF 算

法准确率低于 PS 算法准确率,NPSSC 算法准确率最

高。
实验结果表明,NPSSC 算法比 P、NMF、PS 算法在

召回率和准确率指标上有了较大的提高,有效改善了

推荐算法的性能。

4摇 结束语
文中提出的基于用户谱聚类的协同过滤推荐算法

(NPSSC),首先使用 NMF 技术对原始评分矩阵进行平

滑处理,解决了原始评分矩阵的稀疏问题;然后用改进

的相似性度量方法计算用户的相似度,再对用户进行

谱聚类,避免了谱聚类算法中相似度的尺度参数的问

题,提高了推荐的准确性;最后在用户所属类别中寻找

用户最近邻,并产生推荐结果,降低了在线计算的向量

空间维度,从而大大减少了在线算法的执行时间,提高

了协同过滤算法的实时性。
在 MovieLens 数据集上的实验结果表明,该算法

在 MAE、召回率和准确率指标上都有了较大的改善。
文中聚类个数是通过实验事先确定的,如何自动确定

最佳聚类数目,是值得进一步研究的问题。
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-本地调度-CPU 调度,形成了不同层次的调度。 作业

调度的流程设计描述如下:
(1)接收浏览器端用户提交的作业请求描述和调

度说明,组装成作业对象,加入到就绪队列之中。
(2)通过监控信息系统得到系统运行状态,提供

资源的使用状况及所运行作业的状态查询功能。
(3)分析作业请求描述及调度说明,匹配可用资

源,得到候选资源集合。
(4)根据调度策略调度算法实现作业到特定集群

资源的匹配,将作业转发到消息服务器上,同时作业从

就绪队列中出队,加入到运行队列中。
(5)相应的本地守护进程从消息服务器取出作业

请求描述消息,提交给本地作业调度器,并最终将作业

分配到具体的处理机上运行。
4. 2. 5摇 作业控制及状态管理模块设计

作业控制、作业状态管理也是作业管理的重要组

成部分。 作业控制消息发送到消息服务器,相应的本

地集群代理程序获取到该控制消息,并提交本地作业

管理软件。
本地集群代理程序定期向本地作业管理软件发送

作业状态查询请求,如果发现作业状态发生改变,将状

态消息发送到消息服务器,全局作业管理器获取到该

消息,解析该消息,将相应作业从运行队列中取出,加
入到完成队列。

5摇 结束语
文中结合中国教育科研网格材料高性能计算服务

门户系统项目建设背景,就如何整合不同时期、不同地

域建设的高性能计算集群,提高各计算集群资源利用

率,使用户可以通过提供的统一平台访问和使用这些

高性能计算资源展开讨论。 设计并实现了一种采用消

息模型的多集群作业管理方案。 该方案可以根据用户

作业的资源需求及各个集群自身负载情况进行统一管

理和调度。 笔者基于这个原理设计并实现了该原型系

统。 采用该方案设计实现的多集群任务管理系统性能

稳定,能实现多集群资源监控、资源管理、作业调度、作
业控制、数据管理等功能。 跨集群作业管理实现了不

同集群利用率均衡的同时,有效解决了在资源异构及

网络环境不可靠条件下的系统稳定性问题,显著提高

了多集群系统作业吞吐能力。
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