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基于 SVD 与模糊聚类的协同过滤推荐算法① 
林建辉, 严宣辉, 黄  波 

(福建师范大学 数学与计算机科学学院, 福州 350007) 

摘 要: 协同过滤为个性化推荐解决信息过载问题提供了方案, 然而也存在着数据的稀疏性、可扩展性等影响推

荐质量的关键问题. 我们提出了一种基于奇异值分解(SVD)与模糊聚类的协同过滤推荐算法, 通过引用物理学上

狭义相对论中能量守恒的方法以保留总体特征值的数目, 较为准确地确定降维维度, 实现对原始数据的降维及

其数据填充. 另外, 再运用模糊聚类的方法将相似用户进行聚类, 从而达到减少邻居用户搜索范围的目的. 在

MovieLens 与 2013 年百度电影推荐系统比赛等不同数据集上的实验结果表明, 该算法能够提高推荐质量.  
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Collaborative Filtering Recommendation Algorithm Based on SVD and Fuzzy Clustering 

LIN Jian-Hui, YAN Xuan-Hui, HUANG Bo 

(School of Mathematics and Computer Science, Fujian Normal University, Fuzhou 350007, China) 

Abstract: Collaborative filtering provides a solution for the personalized recommendation to solve the problem of 

information overload. But the problems of data sparsity and scalability are the serious factors affecting the 

recommendation quality. To solve these problems, we propose a collaborative filtering algorithm based on singular value 

decomposition and fuzzy clustering. We retain the number of the total characteristic value through the theory of energy 

conservation in the special relativity in physics, so as to determine the dimension of dimension reduction. In addition, by 

using the fuzzy clustering, we also reduce the search range of the neighbors. Compared with traditional collaborative 

filtering recommendation algorithm in the different data sets of MovieLens and 2013 Baidu movie recommendation 

system, the proposed algorithm performs better in the recommendation quality. 
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1  引言  
个性化推荐技术[1]为互联网出现的信息过载以及

在大部分用户没有特别明确的需求的情况提供了最好

的解决方案. 运用此项技术, 在大量的信息中用户可

以更容易找的自己喜欢的物品, 并且在用户没有明确

的需求时, 可以通过该技术对其推荐可能感兴趣的物

品. 而作为传统的个性化推荐方法, 协同过滤[2-3]拥有

算法简单、容易实现、推荐的新颖性等特点. 目前, 协

同 过 滤 大 致 可 以 分 为 : 基 于 邻 域 的 方 法

(neighborhood-based)[4-7] 、 基 于 模 型 的 算 法

(model-based)[8]等. 而基于邻域的方法又可以分为基

于用户(user-based)[5,6]和基于物品(item-based)[4]的协同 

 

 

过滤算法. 然而, 传统的协同过滤对于目前出现的数

据稀疏性、可扩展性、冷启动以及实时性等问题并没

有很好的解决方案, 而这些问题也正是影响推荐质量

的关键因素.  

为了解决数据的稀疏性、可扩展性等问题, 文献 

[4]提出基于物品评分预测的协同过滤算法, 其采用空

值填补的方法来弥补缺失值, 对于解决数据稀疏性问

题有一定的效果, 但这种利用填充值来计算用户间相

似性本身就是个需要解决的问题. 文献[5]提出基于用

户的协同过滤算法, 对于数据稀疏性问题, 作者设定

一个迭代次数阈值, 循环执行基于用户的协同过滤算

法从而填补缺失值, 最后采用传统的协同过滤算法得 
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到预测评分. 文献[7]使用K-means聚类算法聚类用户-

项目评分矩阵, 选择目标用户所在聚类的用户作为最

近邻集合, 通过减小最近邻搜寻空间的方式提高协同

过滤的可扩展性. 文献[9]使用了一种改进的增量奇异

值矩阵分解的方式, 通过随机梯度下降法来对用户—

物品评分矩阵进行分解以应对数据稀疏性问题, 并结

合用户档案信息来处理新用户问题, 但是作者并未能

够处理好矩阵的降维问题及用户档案信息涉及隐私的

问题.  

  本文针对数据稀疏性、可扩展性等问题提出了基

于奇异值分解[9,10]与模糊聚类[11,12]的协同过滤推荐算

法(collaborative filtering algorithm based on singular 

value decomposition and fuzzy clustering, SVDFC-CF). 

首次引用了物理学上狭义相对论中能量守恒的方法, 

确保了 SVD 对原始数据的降维既不会因过度降维而

导致过多的信息损失但又能达到最好的推荐效果; 结

合模糊聚类的方法将用户按相似度实行模糊归类, 可

以大大缩小邻居的搜索范围; 而改进 Pearson 相关系

数度量方法更加注重用户间的共同操作, 更能恰当地

衡量了用户间的相似性. 这种基于奇异值分解与模糊

聚类的协同过滤的方法对于解决数据稀疏性、可扩展

性等问题有较好的效果. 实验表明, 本文算法能够提

高推荐质量.  

 

2  传统基于用户的协同过滤 
2.1 数据初始化 

将用户集 U(u1, u2, …, um)及用户的评分项目集

I(i1, i2, …, in)构造成为一个用户-项目矩阵 Rm×n, u1, 

u2, …, um表示有 m 个用户, i1, i2, …, in表示有 n 个项目, 

Ri, j表示用户ui对项目 ij的评分值. 得到用户-项目评分

矩阵如下所示.  
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2.2 最近邻居的形成 

基于用户的协同过滤在给目标用户推荐项目之前

需先完成: 寻找目标用户的邻居, 根据对目标项目的

操作有无来选取邻居; 计算邻居用户与目标用户的相

似度, 将相似度最大的前 N 个用户作为目标用户的最

终邻居. 而传统的基于用户的协同过滤其相似性度量

方法[5]有三种: A、余弦相似性; B、相关相似性(也称

pearson 相关系数); C、修正的余弦相似性. 实验研究表

明[13]相关相似性在相似性度量更为准确. 用户 u 和 v

之间的相似性用 sim(u , v)来表示, 其计算方法如式(1):  
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其中, Ru, j表示用户 u 对项目 j 的评分值, uR 表示用户

u 对其有过评分的项目的平均评分值, Rv, j 表示用户 v

对项目 j 的评分值, vR 表示用户 v 对其有过评分的项

目的平均评分值, Iu, v表示用户 u 和 v 有共同评分的项

目集.  

2.3 评分预测 

选择用户间相似度最大的前 N 个用户作为目标用

户的最终邻居, 对目标用户未评分项目进行预测, 根

据邻居用户的推荐可以预测得出评分值, 其计算公式

如式(2):  
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式中, Pu, j表示目标用户 u 对项目 j 的预测评分值, 

N 为目标用户 u 最终的邻居用户集.  

 

3  基于SVD与模糊聚类的协同过滤 
本节对本文提出的基于 SVD 与模糊聚类的协同

过滤算法进行详细阐述, 算法的基本思路是: 先通过

SVD 对原始用户-项目矩阵 Rm×n 进行预处理, 构造得

到用户相关矩阵; 其次, 对预处理的数据利用模糊聚

类算法将用户按相似度实行归类; 然后 , 采用改进

Pearson 相关系数方法计算用户与目标用户之间的相

似性, 取相似性最大的前 N 个用户最为目标用户的邻

居; 最后, 通过预测目标用户对未评分项目的预测, 

将评分最高的前 N 个项目作为结果完成 top-N 推荐. 

以下是对本文算法研究讨论的叙述过程:  

3.1 构造用户矩阵 

SVD 是一种矩阵分解技术, 其本质将一个矩阵分

解为三个相关矩阵. 具体的表达式如式(3):  

nnnmmmnm ISUR        (3) 

其中 U 的每一行代表一个用户的特性, I 的每一列代表



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2016 年 第 25 卷 第 11 期 

 158 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm 

一个项目的特性, 而 S 代表对应的 U 和 I 之间关联程

度, 是一个 m×n 的对角矩特征值矩阵.  
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

  1
    (4) 
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式(4)目的是将初始的数据矩阵映射到反映用户的

相互关系当中去. 其中, kmU 为构造的用户矩阵, 其

每一行代表一个用户, Rm×n 为初始数据矩阵, In×k 为降

维后的项目相关矩阵, kkS 
-1

为用户与项目之间相关

联的特征逆矩阵, k 为降维保留特征维数. 我们这样做

的目的是: 一, 将高维的数据矩阵降维到较低维. 二, 

简化了用户-项目之间的关系, 处理起来比初始数据矩

阵更为方便. 三, 计算用户相似度时, 根据用户的特

征矩阵可以更准确地计算用户之间的相似性.  

式(5)的目的是为了得到保留的总体特征值能量, 

由式(3)得到的特征值矩阵 S, 是一个大小为 m×n 阶的

对角矩阵, 并且其值由大到小在主对角上依次排列. 

此时我们借鉴能量守恒公式(5), 式中 
 nm,ji

ijS 2
表示的

是要计算矩阵 S 的总特征值能量, 而 P 是保留总体特

征值的百分比, 其值大小的确定在文中第 4 节实验部

分有作描述, S 为保留的总特征值能量, 而后我们根

据此值的大小, 类似计算 
 nm,ji

ijS 2
总体特征值能量的

办法, 反过来计算 i, j 的值, 我们可以得到最终的降维

K=i. 式(5)是基于这个假设, 如果特征值的大小表示

了原始数据矩阵的性质、结构及其原始信息, 那么在

特征值总体的选取方面就应该遵循选择出来的特征值

要能最大化地反映的原始信息. 也就是说, 如果选取

的特征值总体过大(即为奇异矩阵维数过大), 那么就

没有达到降维的目的. 如果选取的特征值总体太小(即

为奇异矩阵维数过小), 导致失去原始信息过多. 因而

根据物理学上狭义相对论中能量守恒定义, 奇异值的

选取符合能量守恒的规则, 选择出来的奇异值的能量

要能最大限度反映原始信息.  

例如本实验用到的数据, 文中所用数据集中包含

943 个用户对 1682 部电影的 10000 条评分记录, 那么

初始数据就为一个 943×1682的矩阵, 而经过降维处理

后得到的用户数据仅为一个 943×11 的矩阵, 这样需要

处理的数据量就远远地小于了 943×1682, 并且在降维

后的数据也尽可能地保留了数据原始信息.  

3.2 模糊聚类分析 

3.2.1 数据标准化处理 

描述用户特征的方法纷繁复杂, 为了便于比较分

析, 在计算过程首先有必要对数据矩阵进行标准化处

理. 本文运用平移-极差变换进行标准化, 通过标准化

处理后的用户矩阵为 kU m .  
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式中, i=1, 2, …, m . j=1, 2, …, k.  

3.2.2 建立模糊相似矩阵 

针对上述的标准矩阵, 计算各分类对象的相似程

度, 以此建立模糊相似矩阵 kU m , 这个过程又称为

标定, 计算标定的方法大致可分为三类: (1)相似系数

法; (2)距离法; (3)主观评价法. 综合考虑本论文中所需

处理的数据, 选择距离法比较适合, 标定的计算公式

为:  
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上述各式中, iU  、 jU  表示为用户 ui与 uj, liU , 、

ljU , 表示为用户 ui与 uj的第 l 个相关值. i, j=1, 2, …, 

m. l=1, 2, …, k. d 为用户间的欧式距离, c 为根据距离

所适当选取的参数.  

3.2.3 构造模糊等价矩阵 

利用传递闭包法将上述所得模糊相似矩阵转化为

模糊等价矩阵, 传递闭包法即为对模糊相似矩阵
U , 

求
2U , 
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k
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UUU   时, 
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U 

即为所求的模糊等价矩阵. 其中运算符“  ”是模糊乘

积, 相乘时取两个乘积值中的最小值, 相加时取相加

各值中的最大值.  

例如: 将一个相似矩阵
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改造成为

一个模糊等价矩阵. 按照上面所述进行处理:  
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此时
2U 就是我们所要构造的模糊等价矩阵. 

3.2.4 模糊聚类 

模糊聚类就是根据模糊等价矩阵将对象进行分类

的方法. 这种聚类方法是通过一定的阈值来确定对象

的相似类别, 使得属于同一类别的用户之间的相似性

比较高. 即对于不同的聚类阈值水平  10，λ , 可以

得到不同的分类结果, 将大于等于 λ 的值归为一类, 

最终得到聚类结果. 根据聚类结果得到不同的用户分

类, 在搜索邻居用户时, 只需要在同类中计算与目标

用户的相似性大小就可以确定邻居用户, 从而减少了

邻居的搜索范围.  

例如, 对于一个如上述构造方法得到的模糊等价

矩阵
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, 由此便可以将用户 1和 5分为一类, 

而用户 2 和 4 分为一类, 另外用户 3 单独归为一类.  

3.3 改进相似性度量 

传统协同过滤在用户的相似性度量方面有考虑用

户项目的共同评分值, 实际上, 也只有对用户项目上

有过共同评分操作才更能体现出用户之间的相似性. 

举个例子: 如果用户 A 与 B 之间没有对任何项目的有

过共同评分, 那么仅仅就因为用户 A 买了与 B 毫无相

关的项目就要计算出 A 与 B 有相似度? 这显然不够合

理. 因此, 我们做出了如下改进:  
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








Iuvjv
vjv

Iuvju
uju

Iuvjvu
vjvuju

RRRR

RRRR

vusim

,

2

,
,

2
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上式更加重视用户之间的共同评分中 , 式中 , 

uR 为用户 u和 v共同评分项目用户 u对项目评分的平

均值, vR 为用户 u 和 v 共同评分项目用户 v 对项目评

分的平均值.  

3.4 算法描述 

综合第二节对传统基于用户的协同过滤与第三节

对 SVD 与模糊聚类的展开讨论, 可以得到以下对本文

算法的简要描述:  

Input: 用户-项目的评分矩阵 Rm×n , 目标用户 ui及

其未评分的目标项目 ij, 聚类阈值 λ.  

Output: 目标用户 ui 对目标项目 ij 的预测评分值, 

Top-N 推荐.  

Step1: 对用户-项目矩阵根据(3)、(4)、(5)式计算

得到用户矩阵.  

Step2: 对用户矩阵进行模糊聚类, 根据聚类结果

得到相似用户的聚类.  

Step3: 根据(10)式计算用户与目标用户之间的相

似性, 得到最终的 N 个最近邻居用户.  

Step4: 结合得到的邻居用户与评分预测公式(2), 

对目标用户的未评分目标项目进行预测评分.  

Step5: 从得到的预测结果中选取评分最高的 N 个

项目作为推荐结果, 产生 Top-N 推荐.  

对于一个包含 m 个用户, n 个项目实验数据集(m<n). 

在 Step1 中的的奇异值分解模块, 总的需要 m*n*m 次

乘法运算, 其时间复杂度为 O(n3); 而在 Step2 的模糊

聚类中, 对用户矩阵进行标准化处理的时间复杂度为

O(m·k), 计算模糊相似矩阵与模糊等价矩阵的时间复

杂度都为 O(m2); Step3 中计算用户与目标用户之间的

相似性的时间复杂度为 O(m·q), q 取决于聚类的用户

数且 q<<n; 最后在计算评分预测矩阵的时间复杂度

为 O(m·n). 综上所述, 算法的时间复杂度为 O(n3).  

   

4  实验结果及分析 
4.1 实验数据集 

本文用的实验数据集包括: (1)美国明尼苏达大学

GroupLens 研究项目组所收集到的 MovieLens 数据集 
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(http://MovieLens.umn.edu), 根据用户对电影的评分向

其提供推荐列表, 文中所用数据集中包含 943 个用户

对 1682部电影的 100000条评分记录. 其中, 每个用户

至少评价过20部电影. (2)百度在2013年举办的百度电

影 推 荐 系 统 比 赛 所 用 的 数 据 集

(http://openresearch.baidu.com/ark.jspx), 数据集包含了

15 万用户对 15000 部电影约一百万条的评分记录, 实

验随机选择了 943 位用户对 1682 部电影共 62507 条的

评分记录. 两个数据集的评分值均为 1～5 之间的整数, 

评分越高代表用户越喜欢该电影. 实验将数据集多次

随机分为训练集和测试集, 其数据比例为 4:1, 最终结

果取平均值.  

4.2 评测指标 

作为推荐系统最常用的评测指标——平均绝对偏

差 (Mean Absolute Error, MAE)已经被绝大多数人认

可. 其计算预测用户的评分值与实际用户的评分值之

间的偏差, MAE 的值越小, 说明推荐质量越好. 设预

测用户的评分值集合为{p1, p2, …, pN}, 而实际用户的

评分值集合为{q1, q2, …, qN}, 测试数为 T, 则 MAE 的

计算公式如式(11):  

T

qp
MAE i

ii





T

1                (11) 

另外, 我们还用到准确度(Precision)指标作为衡量

本文算法测评指标, Precision 指标是通过计算预测评分与

实际评分相等的数量占整个测试集的比率来衡量推荐的准

确度, Precision 指标值越大, 说明推荐准确性越好. 其表达

式如(12)(13)所示.  



 



ii

ii

qp         

qp        
iN 1

0            (12) 

T
ecision




T

1i

iN
Pr              (13) 

4.3 实验结果及分析 

首先需要确定降维的维数, 因为这会直接影响到

实验结果. 实验中, 取横坐标代表保留总体特征值的

比例, 其取值从 10%开始到 100%, 每次增加 10%, 终

坐标代表 MAE, 观察 MAE 的变化, 最终确定保留比

例. 实验结果如图 1 所示.  
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(a)MovieLens 数据集下保留总体特征值比例    (b)百度电影数据集下保留总体特征值比例 

与 MAE 的关系                               与 MAE 的关系 

图 1  不同数据集下保留总体特征值的比例对 MAE 的影响 

 

  由于在保留总体特征值的比例为 0.1、0.2 时的值

为无穷大, 图 1(a)与(b)中无法描绘. 通过对比保留总

体特征值比例对 MAE 的影响的实验结果, 在不同数

据集下我们可以观察到 MAE 大致随着保留总体特征

值比例增大先减小后逐渐增大, 从(a)可以观察到在

MovieLens 数据集下保留总体特征值的比例为 40%时

MAE 有最小值, 此时的推荐效果达到最佳, 因此在

MovieLens 数据集下的验证本文算法实验中将以保留

总体特征值的 40%为基础. 通过(b)可知在百度电影数

据集下保留总体特征值的比例为 30%时, MAE 取得最

小值, 因此后续在百度电影据集下的验证本文算法实

验将以保留总体特征值的 30%为前提. 两个数据集下

的保留特征值比例不同, 表明本文算法能够根据不同

数据集的特点准确选取相应的降维维数.  

  在模糊聚类的实验中, 我们选取横坐标代表聚类

阈值 λ, 其取值从 0.1 开始到 0.9, 左侧纵坐标代表
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MAE, 右侧纵坐标代表算法运行时间 Time(s), 综合观

察 MAE 及 Time 的变化, 确定恰当的聚类阈值, 实验

结果如图 2 所示.

    
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

0.73

0.735

0.74

0.745

0.75

0.755

λ

M
A

E

 

 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0

100

200

300

400

500

T
im

e

MAE
Time

    
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

0.73

0.74

0.75

λ

M
A

E

 

 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0

500

1000

T
im

e

MAE
Time

 
 

(a)MovieLens 数据集下阈值 λ对 MAE          (b)百度电影数据集下聚类阈值 λ对 MAE 与与  

Time 的关系                                     与 Time 的关系 

图 2  不同数据集下聚类阈值 λ对 MAE 与运行时间的影响 

 

  从实验结果观察可知, 在不同数据集下, 随着聚

类阈值选取逐渐增大, MAE 都表现出增长的趋势, 而

算法的运行时间在都呈现出减小的状态. 在实际中如

果更注重 MAE, 那么就要牺牲算法运行时间为代价, 

如果尽量想减少算法的运行时间, 那么就必须降低对

MAE 的要求. 权衡 MAE 及 Time 的实验结果, 在

MovieLens数据集选取聚类阈值 λ为 0.6作为后续的实

验基础, 在百度电影数据集下选取聚类阈值 λ为 0.5作

为后续实验的基础. 不同的数据集选取不同聚类阈值

时在考虑 MAE 及 Time 这两个指标的同时, 还应该尽

量考虑数据集本身的特点等因素.  

  为了验证本文提出的基于 SVD 与模糊聚类的协

同过滤推荐算法(SVDFC-CF)的推荐效果, 本文将与

传统的基于用户的协同过滤算法(U-CF)以及文献[10]

提出的基于 SVD 的协同过滤推荐算法(SVD-CF)在推

荐质量与推荐准确度两项指标上进行对比. U_CF 首先

是计算用户之间的相似性, 得到用户之间的相似矩阵; 

其次是寻找目标用户的最近邻居, 将相似性最高的前

N 个用户作为目标用户的最近邻居; 最后是根据最近

邻居的评分, 以此来实现对目标用户为评分的预测. 

而 SVD_CF 的方法是对用户-项目的评分矩阵进行奇

异值分解, 然后将分解得到的用户相关矩阵与特征值

矩阵开根号的乘积, 最后在此基础上做协同过滤推荐. 

实验结果如图 3、4 所示  
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(a)Movielens 数据集下邻居用户个数与         (b)百度电影数据集下邻居用户个数与 

MAE 的关系                                  MAE 的关系 

图 3  不同数据集下各推荐算法推荐质量的对比 
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(c)Movielens 数据集下邻居用户个数与          (d)百度电影数据集下邻居用户个数与 

Precision 的关系                              Precision 的关系 

图 4  不同数据集下各推荐算法推荐准确度的对比 

 

从图 3 的(a)、(b)中我们可以发现 , 无论是在

MovieLens 数据集还是在百度电影数据集下, 随着最

近邻居用户个数的不断增加, 上述三种算法中的 MAE

都呈现出不同程度的下降趋势. 当邻居用户达到一定

的值时, 算法 SVDFC-CF与 U-CF的 MAE 降低与增加

逐渐开始趋于缓慢, 而 SVD-CF 的 MAE 略微上升. 我

们通过 SVDFC-CF 与 U-CF 和 SVD-CF 在各邻居用户

相同时的情况下对 MAE 值的对比中可以发现, 当邻

居用户较少时, SVDFC-CF 的 MAE 比 SVD-CF 稍好, 

且两者的 MAE 都比 U-CF 的好. 当邻居用户超过 20

个时, 本文提出的 SVDFC-CF 比其它两个算法有更大

优势, 表现出更好更稳定的推荐质量. 而从图 4 的(c)、

(d)中我们可以观察到, 无论是在 MovieLens 数据集还

是在百度电影数据集下, 随着最近邻居用户个数的不

断增加, 上述三种算法中的 Precision 指标值都呈现出

不同上升趋势, 达到一定的值时开始趋于平缓. 我们

通过 SVDFC-CF 与 U-CF 和 SVD-CF 在各邻居用户相

同时的情况下对 Precision 值的对比中可以发现, 当邻

居用户较少时, 三种算法的好坏差异不是很明显. 随

着最近邻居用户个数的不断增加本文算法与 U-CF 和

SVD-CF 在 Precision 指标值的对比中有比较明显的优

势, 表现出更好的推荐准确度.   

 

5  总结 
  本文所提出的基于 SVD 与模糊聚类的协同过滤

算法(SVDFC-CF)在一定程度上有自己的优势, 首先, 

SVD 技术可对矩阵进行降维与填充缺失值, 而模糊聚

类在对缩减寻找邻居用户的时间上有比较大的帮助, 

最后根据改进的相似性度量方法对上述所得用户矩阵

进行度量也更准确反映了用户间的相似性. 实验结果

表明提高了推荐的质量.  
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