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摘 要：传统的近邻模型(k-nearest Neighborhood，KNN)是一种使用广泛的协同过滤模型，但是随着用户和项 目 

的增加，需要计算大量用户或项之间的相似度，其时间复杂度过高．通过结合位置敏感哈希(Locality-Sensitive Has— 

hing，LSH)与MapReduce，提出了一种能够在线性时间复杂度内并行计算用户或项之间相似度的近邻模型推荐算 

法，降低了时间和空间复杂度．在Tencent Weibo数据集上进行了仿真实验，实验表明提出的模型能有效解决传统 

近邻模型对于大数据集时间复杂度过高的问题，显著地提高了传统近邻模型的精度和降低传统近邻模型的耗时． 
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Nearest Neighbor M odel Recommendation 
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Abstract：Traditional k-nearest neighborhood(KNN)model has been widely used in the recommender systems． 

However，with the increasing of users and items，the large scale of similarity between users or items need to be 

calculated and the time complexity is too high．In this paper，a nearest neighbor model recommendation algorithm 

combined with a locality sensitive hash(Locality--Sensitive Hashing，LSH)and MapReduce is proposed，which is a 

way to linear time complexity by parallel computing similarity between users or items，reducing the time and space 

complexity．Simulate experiments in Tencent Weibo datasets show that the proposed model can effectively solve the 

problem of high time complexity exists in the traditional nearest neighbor model for large data sets and significantly 

improve the accuracy of the traditional nearest neighbor model and reduce the time--consuming． 
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1 引言 

在线社交网络取得了飞速的发展，对于庞大的 

社交网络平台，如何解决信息过载，向用户推荐感兴 

趣的其他用户，都需要推荐系统为用户提供个性化 

和合适的推荐或者服务．推荐系统在电子商务系统 

占了很重要的一部分，另外一个应用是人们非常熟 

悉的个性化搜索． 

一 般而言，推荐系统的策略有两种：基于内容的 

和基于用户历史行为的[1]．前者需要收集额外的用 

户或者项资料，有时是不易获取的或者公布的，此外 

系统需要关于用户或者项资料的领域知识．本文的 

模型是基于用户历史行为的，这种方法也叫做协同 

过滤(Collaborative Filtering，CF)．CF的思想是分 

析出用户或者项之间的关联，以便找出新的用户与 

项的关系[2]．现在很多推荐系统使用的是CF模型． 
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CF最常见的模型是 KNNE3．】模型．KNN模型 

的核心是兴趣相似的用户对某一项的评价会差不 

多，或者比较接近的项得到的评价会差不多．不管是 

基于用户还是基于项的 KNN模型实现都很简单， 

解释起来很直观． 

KNN模型需要计算用户或者项之间的相似 

度，如果有』＼，个集合，求它们之间两两的相似度就 

需要N*(』＼，一1)／2次计算，对于较小规模的数据 

集，相似度的计算可以在相对较短的时间内完成，当 

N很大时，时间复杂度过高，因此需要一种方法不 

需要遍历所有用户或者项即可以找到相似度较大的 

的用户或者项．LSH_4]能够在线性的时间内将相似 

的用户散列到一个桶中，从而只需要遍历用户所哈 

希到的桶即可以找到相似的用户，同时通过 Ma— 

pReduce编程实现并行计算，大幅的降低了时间和 

空间复杂度． 

2 相关工作 

本文 m为用户数，行为项 目数，下标 u和 代表 

用户，i和J代表项．打分值r 代表用户 对项i的喜 

好程度，r 值越大代表喜好程度越高．抽象来讲，CF 

模型等同于缺失值估计：给定一个带有许多缺失值 

的用户项矩 阵 R卅X ，根据 已有 的值来填充缺失 

值l3]．一般来讲，CF模型分为两类：邻居模型和潜 

在因子模型如SVD模型．后者通过抽取出用户和项 

的隐藏特征来描述数据的特性．除了CF之外，还有 
一 些传统的挖掘算法加以适当的改动也能够完成打 

分预测的功能．本文用到的聚类预测模型是基于传 

统K—means模型，文献[3—7]对 KNN模型，Min 

Hash、LSH和 MaP Reduce做了较深入的介绍． 

3 结合 LSH和 MapReduce的 KNN模型 

LSH是一种快速寻找相似数据的办法，这里引 

入是为了整合到 KNN模型中，它将能够将相似的 

用户以一定的概率散列到相同的同一个桶中，其基 

本的预测公式如下： 

r 一 > 叫( ， )I(u ， )， 

式中，w(u )是用户甜和U 的相似度，I(u ，s)是指 

示向量，当 选择了项目S时取值为1，否则为0． 

结合基准分的预测公式： 

r === +b +b + 
， 

(“，“ )I(u ，s) 

对于用户和项目很大的系统，如腾讯微博用户， 

首先寻找出每一个用户所点击的项 目，构建一个用 

户项目的矩阵．这里每个用户点击的项 目以及项 目 

的个数都很可能不一样，因此需要利用MinHash的 

思想为用户矩阵建立一个签名矩阵，建立签名矩阵 

的算法如下： 

SIG(i，c)表示 signature matrix中的第 i行c 

列的元素值 

对 r行： 

1．Compute hl(r)，h2(r)，⋯ ，h (r)． 

2．For each column c do the following： 

(a)If C has 0 in row r，do nothing． 

(b)However，if f has 1 in row r，then for 

each i一 1，2，⋯ ， set SIG(i，c)to the smaller of 

the current value of SIG( ，f)and hi(r)． 

通过 MinHash所建立的签名矩阵保留了原来 

用户项目矩阵的特征，并且将数据变得更规范，对于 

维数高的向量也起到了降维的效果． 

下一步利用 LSH算法将签名矩阵中的向量哈 

希到不同的桶中，其算法如下： 

Preprocessing： 

1．Choose L functions ，J===1，⋯，L，by 

setting gJ一 (hi，J，h2，J，⋯ ，h ，J)，where h1，J， 

⋯

，ĥ ，J are chosen at random from the LSH fami— 

ly H． 

2．Construct L hash tables，where，for each J 

一 1，⋯ ，L，the J th hash table contains the dataset 

points hashed using the function gJ． 

Query algorithm for a query point q： 

1．For each J一 1，2，⋯ ，L 

i)Retrieve the points from the bucket gJ(q)in 

the jth hash table． 

ii)For each of the retrieved point，compute 

the distance from q to it， 

iii)(optiona1)Stop 38 soon as the number of 

reported points is more than L． 

通过这两个步骤即可以将用户哈希到 L个桶 

中，寻找某个用户的邻居只需要遍历其所在桶的用 

户，并计算相似度即可以获得． 

以上是传统的 LSH与 MinHash的实现，虽然 

能够在线性的时间内完成计算，但如果单机运行时 

间复杂度还是 比较高，于是引入 MapReduce，将 

LSH与 MinHash的计算放到 MapReduce的编程 

框架下实现．另外，原算法中每个用户被 hash到 L 

个桶中，当用户量比较大时，遍历 L个桶的时间复 

杂度依然很高．于是将 L个哈希值进行连接操作， 
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最终连接的值为该用户所在桶的编号，通过连接操 

作达到了进一步提炼用户的效果，并且能够提高用 

户分类的精确度，改进算法描述如下： 

For each input vector 

Map input(userid，itemids) 

choose d Hash Functions h1，h2，⋯ ，hd 

for each element in 

compute the hash value and maintain the 

min value 

the output is a vector in 

Signatures M atrix 

For each 

choose L functions gJ，J一 1，⋯L，by setting 

一 ( l，J，h2，J，⋯ ， ， ) 

concatenate the Hash value of gJ，the results 

represents the clusterid of each vertor 

Map output(userid，clusterid) 

for all iEj( )do 

r +6 +6 +p q 

e t —rm — ru 

6 一6 +T(e --21 b ) 

6 一6 +T(e --21 b ) 

for all i∈J(“)do 

r 一“+ + +∑ ．w(u，U H(u ，5) 

4 实验分析 

本文基于 Tecent Weibo(https：／／www．kdd— 

cup2012．org／c／kddcup2O12一track1)数据集对改进 

之后的算法精度和时间复杂度进行了实验．该数据 

集是由腾讯微博所提供的，里面有 200多万个用户 

对 6 000多个项 目的选择情况．本文选取了 8O 9／6作 

为训练集，20 作为测试集．本实验使用的度量指标 

除了耗时之外，另外一个指标就 MAP(Mean Aver— 

age Precision)：单个主题的平均准确率是每篇相关 

文档检索出后的准确率的平均值．主集合的平均准 

确率(MAP)是每个主题的平均准确率的平均值． 

MAP是反映系统在全部相关文档上性能的单值指 

标．系统检索出来的相关文档越靠前(rank越高)， 

MAP就可能越高．如果系统没有返回相关文档，则 

准确率默认为0．计算公式如下： 

：：= 

MAP = 

式中，M是项 目的总数． 

试验中通过设置L函数的个数可以控制同一个 

桶内用户的个数，通过调节偏移量 叫的大小可以改 

变能够找到邻居的数目，计算结果便更加准确，图 1 

所示为是在不同的偏移量大小 下的结果：实验过 

程中选择L一 2． 

30 
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0 

图 1 不 l司偏移量 Y一准确率的变化 

为了检验 MapReduce算法与单机的算法的时 

间复杂度，图 2中列出了MapReduce程序和单机程 

序在不同的数据量大小下运行的耗时，实验的硬件 

环境为：Pentium(R)Dual—Core CPU E5200，2．50 

GHz主频，2 GB内存． 

图2 不同数据量 Y运行耗时 

5 结束语 

本文提出了利用 LSH算法对用户快速聚类并 

计算用户之间相似度的方法，解决了传统的 KNN 

模型需要遍历所有用户计算相似度所带来的高时间 

复杂度的问题．通过 MAP和耗时分析，有效地验证 

了算法的性能，说明了算法能够很好地解决对大规 

模数据集系统推荐耗时间空间过大的问题．然而对 

于用户推荐，需要结合用户的背景信息和其他一些 

信息才能做出更准确的推荐，所以在后续中要考虑 

加入其他的因素．此外，本文主要考虑了 I SH 和 

KNN模型的结合，可以考虑结合一些其他的模型 

如矩阵奇异值分解(Singular Value Decomposition， 

SVD)，概率潜在语义分析(probabilistic Latent 

Semantic Analysis，pLSA)等，这些都是以后研究的 

主要工作内容． 
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