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摘　要: 针对现有协同过滤算法普遍存在数据稀疏、可扩展性低、计算量大的缺点, 提出一种基于 BC-AW的协同

过滤推荐算法, 引入联合聚类 (BlockClust, BC) 和正则化迭代最小二乘法 (Alternating least squares with Weighted
regularization, AW), 首先对原评分矩阵进行用户—项目双维度的联合聚类, 接着产生具有相同模式评分块的多个子

矩阵, 通过分析得出这些子矩阵规模远小于原评分矩阵, 从而有效降低预测阶段的计算量. 然后分别对每个子矩阵

应用正则化迭代最小二乘法来预测子矩阵的未知评分, 进而实现推荐. 经仿真实验表明, 本文算法与传统的协同过

滤算法比较, 能有效改善稀疏性、可扩展性和计算量的问题.
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Abstract: Aiming at the weaknesses of sparse data, low scalability and large computing existing in the current
collaborative filtering algorithm, a BlockClust-Alternating least squares with Weighted regularization (BC-AW)
collaborative filtering recommendation algorithm is proposed. Firstly, the user and the item of the original scoring matrix
are jointly clustered and several submatrixes with the same scoring mode are generated. According to the research, the
scale of these submatrixes is far less than the original scoring matrix which effectively decreases the computational
complexity in the prediction process. Then, the regularized iterative least-square method is applied to each submatrix to
predict its score. Hence recommendation is realized. The simulation results reveal that the proposed algorithm can
effectively improve sparsity, expand scalability, and reduce computing compared with the traditional one.
Key words: collaborative; filtering; joint cluster; regularized iterative least-square method

 

当今社会, 基于互联网技术的电子商务不断普及,
大数据分析和大数据挖掘已成为迫切要解决的问题.
推荐系统是指根据用户的兴趣特点和购买行为, 向用

户推荐用户感兴趣的信息和商品的系统. 其中协同过

滤推荐 (collaborative filtering recommendation)是推荐

系统中应用最早和最为成功的技术之一, 它一般采用

最近邻技术, 利用用户的历史喜好信息计算用户之间

的距离, 然后 利用目标用户的最近邻居用户对商品评
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价的加权评价值来预测目标用户对特定商品的喜好程

度, 系统从而根据这一喜好程度来对目标用户进行推

荐. 协同过滤最大优 点是对推荐对象没有特殊的要求,
能处理非结构化的复杂对象, 如音乐、电影等媒体数

据[1]. 其中的潜在因素模型 (latent factor models)的核心

思想是: 通过分析历史数据来预测事物的发展趋势, 矩
阵分解算法 (matrix factorization)是其中最为成功的算

法之一[2]. 但随着互联网数据的不断扩大, 应用传统的

矩阵分解算法构造大数据潜在因素模型, 算法性能会

大大下降, 难以实现有效的协同过滤, 其关键问题体现

在数据稀疏性和算法可扩展性的改进上.
针对上述问题, 国内外学者专家们提出了一些改

进想法: Pilaszy I最先提出基于 ALS的协同过滤算法,
相对传统算法而言, 能有效提高过滤质量和推荐速度,
但该算法只考虑用户的相似性[3]; 李改等对前者进行改

进, 提出了 ALS-WR 协同过滤算法, 该算法考滤到可

扩展性方面, 但需要专门设计迭代式算法[4]; 王辉等把

用户聚类思想引入到协同过滤算法中, 改进了传统算

法的数据稀疏性和可扩展性, 但精确度较低[5] .
本文提出一种基于 BC-AW的协同过滤推荐算法,

在传统算法的基础上, 引入联合聚类 BC(BlockClust)
和正则化迭代最小二乘法 (Alternating least squares
with Weighted regularization, AW). 首先分解原始评分

矩阵的用户项目双维度, 然后使用联合聚类计算出多

个同类评分块的子矩阵, 最后使用正则化迭代最小二

乘法预测各个子矩阵的未知评分, 从而计算出推荐结

果. 使用联合聚类所求得的子矩阵远比初此矩阵规模

小, 可以大大减少过滤推荐的计算量. 通过与 BaseMF
算法、RSTE 算法、TidaTrust 算法、MoleTrust 算法

进行对比实验, 分析结果表明, 本文算法可以有效缓解

传统算法并行化、可扩展性差的问题.

1   AW算法

R m n

U V

Ri, j R Ri R i R j

R j RT R R−1 R

R

X R X = UVT U ∈Cm×d

V ∈Cn×d d R d ⩽ r

r R r ⩽min(m,n)

设定矩阵 代表 个用户、 个对象的评分矩阵、

矩阵 代表用户特征矩阵、矩阵 代表推荐对象特征

矩阵.  代表 中的某个元素,  代表 的第 行,  代

表 的第 列,  代表 的转置.  代表 的逆. 传算法

一般使用 SVD 算法来分解 [6], 但本文算法是通过计

算低秩矩阵 来逼近 ,  使得 ,   ,
(其中 代表 的特征数), 一般状态下,  ,

代表 的秩,  .

X X R

Step1: 我们通过最小化 Frobenius的损失函数来算

出一个低秩矩阵 , 令 的得尽量接近 , 如公式 (1)
所示:

L(X) =
∑

i j
(Ri j−Xi j)2 (1)

(Ri j−Xi j)2上述公式 (1) 中,  为低秩逼近中一般平

方误差项.
L(X) arg minxL(X)Step 2: 求解 的最优化问题 , 于是

改写公式 (1)如下:

L(rmU,V) =
∑

i j
(Ri j−UiV j

T)
2 (2)

上述式 (2)会产生过于拟合的问题, 因此需要通过

正则化项来解决这个问题, 则改写如下:

L (U,V) =
∑

i j

(
Ri j−UiVT

j

)2
+λ
(
Ui

2
F +V j

2
F

)
(3)

V Ui

∂L(U,V)/∂Ui = 0 Ui

Step3: 对上面公式 (3),  设定 不变 ,  对 求导

, 求解 , 如公式 (4)所示:

Ui = RiVui(VT
uiVui+λnuiI)−1, i ∈ [1,m] (4)

Ri

Vui i

nui i I d×d

公式 (4) 中,  为用户所评过影片的向量矩阵, 由
评分组组成,  为用户 所评过影片的特征矩阵, 由特

征向量组成,  为用户 所评过的影片数,  为 阶的

单位矩阵.
U

V j

Step4: 上述对公式 (4)中, 设定 不变, 可以通过公

式 (5)求解 :

V j = RT
j Um j(UT

m jUm j+λnm jI)−1, j ∈ [1,m] (5)

R j i j

Um j i j

nm j i j

上述公式 (5) 中,  为用户 所评过影片 的评分所

形成的向量,  为用户 评过影片 的特征矩阵, 它由

用户群中的特征向量组成,  为用户 评过影片 的用

户数量.

2   BC算法

BC 算法能够将用多个较小且高相似度的评分矩

阵来替代原始数据[7]. 通过扫描该矩阵中的评分, 使用

聚类方法计算行和列, 计算一次后, 重新评估每个子矩阵

中用户、项目的概率, 如此类推, 直到产生收敛为止[8]. 然
后将评分匹配到最大概率的子矩阵中. 其算法思想如下:

p(k|u,v,r)

p(k|u) p(k|v)

p(r|k)

α = 0.000 0001 β = 0.000 0001 θ = 0.000 0001

首先扫描评分矩阵, 通过计算各评分的所属概率

来判断该评分是否属于某个子矩阵, 其参数

包括: 用户—项目属于某子矩阵的概率 和 、

该评分值属于某子矩阵中的概率 . 其算法公式如

下 (其中 ,  ,  ):
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p(k|u,v,r)=
(p(k|u)+α)× (p(k|v)+β)× (p(r|k)+ θ)∑

k′∈k (p(k′|u)+a)× (p(k′|v)+β)× (p(r|k′+ θ))
(6)

p(k|u) =
∑

V∈V(u) p(k|u,v,r)∑
k′∈k
∑

V∈V(u) p(k′|u,v,r)
(7)

p(k|v) =
∑

u∈U(V) p(k|u,v,r)∑
k′∈k
∑

u∈U(V) p(k′|u,v,r)
(8)

p(r|k) =
∑

p (k|u,v,r)∑
r′
∑

V∈U(V) p(k′|u,v,r)
(9)

u v r

r′ k k′

U(v) v

V(u) u

k

以上公式中,  表示当前用户,  表示当前项目,  表
示评分值,  表示 1 到 5 的整数,  表示当前聚类,  表

示当前累加聚类,  表示对 评了分的所有用户集合,
表示 已评过分的所有项目集合. BC 算法把原矩

阵分为 个具有高密度、高相似度的子矩因此, 该算法

具有一定的降维作用[9].

3   BC-AW算法

以下通过联合聚类和 AW协同过滤两阶段来对评

分矩阵的未知项进行预测.
1) 联合聚类

k R输入: 子矩阵个数 , 用户—项目评分矩阵 .
k输出: 子矩阵数 .

u v p(k|u,v,r)

r k u v p(k|u,v,r)∑ ′
kp(k′|u,v,r) = 1

Step1:  表示用户量,  表示项目数,  表示

评分 属于聚类 的概率, 分别初始化 、 、 ,
使得 .

u k

p(k|u) v k p(k|v)

p(r|k)

p(k|u,v,r)

Step2: 应用公式 (7) 计算用户 属于聚类 的概率

; 应用公式 (8)计算用户 属于聚类 的概率 ;
应用公式 (9) 算出分值概率 ; 应用公式 (6) 算出

.
kStep3: 最后选择概率 的最大值作为该评分的子

矩阵.
Step4: 跳回步骤 2, 直到出现收敛, 结束循环.
2) AW协同过滤

V

U V

首先用偏差小于等于的高斯随机数初始化矩阵  ,
接着分别用公式 (4) 和公式 (5) 更新 和 , 重复进行

多次迭代, 直到得出的 RMSE 值出现收敛为止, 结束

迭代.

R d输出: 用户评分矩阵 , 特征个数 .

R X输出:  的逼近矩阵 .
VStep1: 用偏差小于等于 0.01的高斯随机数初始化  ;

U VStep2: 分别用公式 (4)和公式 (5)更新 和 ;
Step3: 重复迭代公式 (4)、公式 (5), 判断得出的

RMSE 值是否收敛, 如果是, 则迭代结束;
X = UVT XStep4: 令 , 返回矩阵 .

nr

R nr ⩽ m×n R

n f nt nu

nm U O(n2
f (nr +n f nm))

V O(n2
f (nr +n f nm))

nt O(n2
f (nr +n f nu+n f nm)nt)

n f nr nu nt

O(n2
f (nr +n f nu+n f nm)nt) nr

nr

U V U V

n

下面我们分析该算法的时间复杂度: 设 为在矩

阵 里的评分点个数,  (一般情况下, 矩阵 稀疏).
为特征个数,  为该算法的迭代数; 设 为用户数; 设
为对象推荐数. 变量 每次更新的时间为 ,

变量 每次更新的时间为 , 如此类推,

在迭代 次后的时间则为 . 由

此 可 见 ,   在 、 、 以 及 恒 定 的 情 况 下 ,
取决于 , 也就是说, 算法的总

时间复杂度与 成正比, 可证该算法具有一定的可扩

展性. 在 AW 协同过滤中, Step 2 是最关键的步骤, 在
这个步聚里, 每次应用公式 (4) 和公式 (5) 只能更新

和 中的一行值, 效率较低. 因此可以先将 和 分解

为 个列相等的子矩阵, 然后, 应用公式 (4) 和公式 (5)
对每个子矩阵并行更新, 这样可以大大提高运算效率.

综上所述, 本文基于矩阵分解的 BC-AW 协同过

滤推荐算法改进传统算法的串行运算方式, 实现并行

运算, 可以有效地解决传统算法中存在的可扩展性差

问题.

4   实验分析

4.1   数据准备

本实验目的是通过分析比较本文算法和传统算法

的性能, 硬件方面选用基于云计算的分布式硬件实验

平台, 该平台由 20台电脑组成 20个运算节点, 每个节

点配有 4.0 Hz的 Intel处理器和 32 G的内存, Linux操
作系统. 实验数据来自美国Minnesota大学 GroupLens
项目组的 MovieLens 数据集. MovieLens 数据集是

GroupLens 项目组开发的一个互联网研究型推荐系统

数据集. MovieLens 数据集中含有 943 个用户对 1682
部电影的 100 000条评分数据, 平均每个用户评分的电

影大于等于 20部[10].
4.2   评价指标

COVR

本次实验采用均方根误差 RMSE 和评分覆盖率

 (Rating Coverage)作为算法推荐质量的评价指标.

RMS E =
√∑

(u,i)|Rtest
(rui− r̂ui)

2/Rtest (10)
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rui r̂ui

Rtest

其中 代表用户的实际评分,  代表用户对影片的预

测评分,  代表影片的评分数. RMSE 的值越小表示

算法的精度越高. Rating Coverage是指在测试集中, 推
荐系统可预测的评分数量占总评分的百分比[11].

COVR =
可预测的评分数

整个测试集的评分个数
(11)

4.3   实验结果及分析

COVR

y λ f y = 0.005

λ = 0.003 f = 0.001 k k = 4

本文算法分别与 BaseMF (基于矩阵分解算法) [12];
RSTE (概率矩阵分解算法) [13]; TidaTrust (基于 TidaTrust
模型推荐算法) [14]; MoleTrust (基于 MoleTrust 模型推

荐算法) [15]这 4 种推荐方法通过分析 RMSE 和

的结果值进行分析比较. 实验开始, 首先随机选取两组

训练集 GROUP1 和 GROUP2: GROUP1 为 80% 的

Epinions数据集, GROUP1为 90%的 Epinions数据集.
然后分别把本文算法、BaseMF 算法、RSTE 算法、

TidaTrust 算法、MoleTrust 算法所建立的模型应用到

训练集上进行学习, 指定 、 和 为潜在维度 ( ,
,  ),  为实验基础 ( ). 反复实验

5 次, 求平均值作为最终实验结果. 图 1 为这 5 种算法

得出的 RMSE 值比较图.
 

 
图 1    5种算法的 RMSE值比较图

 

从上图可以看出 ,  针对 RMSE 值 ,  当训练集为

80% 时 ,  本文算法比 BaseMF 算法降低了 22%, 比
RSTE 算法降低了 11%, 比 TidaTrust 算法降低了 8%,
比 MoleTrust 算法降低了 7%; 当训练集为 90%, 本文

算法比 BaseMF 算法降低了 21%, 比 RSTE 算法降低

了 10%, 比 TidaTrust算法降低了 7%, 比MoleTrust算
法降低了 7%; 由此可知, 本文算法的误差值明显低于

传统的 4种推荐算法.

k

k

图 2(a)、图 2(b) 分别表示本文算法在 GROUP1、
GROUP2这两组训练集中, RMSE 在不同 值下的变化

情况.  值越大, RMSE 值越小, 证明推荐精度越高. 当

k ∈ [0,4]

k ⩾ 4

k = 4

时, RMSE 减小的幅度最大, 迭代时间的增幅最

小; 当 时, RMSE 的变化幅度趋于 0. 从而得出当

时, 算法的推荐性能最佳.
 

 
图 2    RMSE随参数的变化曲线

 

COVR COVR

COVR

下面分析 5 种算法的 . 我们知道,  直接

影响用户对影片的可选择范围,  越高, 用户对影

片的可选择范围越广 ,  从而用户满意度越高 .  采用

GROUP1 数据集 (即 80% 的训练集), 实验结果如表 1
所示.
 

表 1     5种算法的 COVR 

方法 COVR(%)
BaseMF 20.19
RSTE 51.62

TidaTrust 84.87
MoleTrust 82.13
本文算法 98.71
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分析表 1 可以看出, 当训练集为 80% 时, 本文算

法的 比 BaseMF 算法提高了 68.52%,比 RSTE
算法提高了 38.09%, 比 TidaTrust 算法提高了 4.84%,
比 MoleTrust 算法提高了 6.58%. 由此可见, 本文算法

比传统 4种算法具有更广的覆盖范围.

4   结论与展望

本文针对现有协同过滤算法中普遍存在的数据稀

疏、可扩展性低这两个核心问题, 提出 BC-AW(基于

联合聚类和迭代最小二乘法)两阶段协同过滤算法. 首
先由该算法通过对原评分矩阵进行用户—项目双维度

联合聚类后得到的若干个子矩阵 (这些子矩阵均为模

式相同的评分块), 其规模比原矩阵小得多, 因此可以

有效减少预测工作量; 再者, 采用正则化迭代最小二乘

法预测子矩阵的未知评分可以优化推荐效率. 该算法

在模拟大数据实验中 (美国Minnesota大学 GroupLens
项目组的MovieLens数据集), 通过与几个经典的协同

过滤算法 (BaseMF 算法、RSTE 算法、TidaTrust、
MoleTrust算法)作比较. 实验结果表明, 本文算法能有

效改进推荐系统的稀疏性、可扩展性问题, 系统预测

评分与用户实际评分接近, 并能为用户提供良好的使

用体验.
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