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　　犛狆犪狉犽平台下犓犖犖?犃犔犛模型推荐算法

邹小波，王佳斌，詹敏

（华侨大学 工学院，福建 泉州３６２０２１）

摘要：　考虑Ｓｐａｒｋ大数据平台内存计算框架在迭代计算的优势，提出Ｓｐａｒｋ平台下ＫＮＮ?ＡＬＳ模型的推荐

算法．针对矩阵分解算法只考虑隐含信息而忽视相似度信息的缺陷，将相似度信息加入评分预测中，并采用适

合并行化的交替最小二乘法进行模型最优．在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上的实验表明：该算法能够提高协同过滤推

荐算法在大数据集下的处理效率，且加速比也达到并行处理的线性要求，相比其他方法有较好的精度．

关键词：　推荐算法；ＫＮＮ?ＡＬＳ模型；协同过滤；Ｓｐａｒｋ平台；矩阵分解
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随着大数据时代的发展，人们从诸多纷杂的数据中找到自己想要内容的需求越来越强烈，推荐系统

已经成为工业界的研究热点［１］．推荐算法从提出到发展至今主要分为３类：基于内容的推荐、协同过滤

推荐、基于知识的推荐等［２?５］．推荐领域的推荐算法研究主要集中在基于模型的协同过滤推荐上
［６?１２］，且

使用最多的是矩阵分解技术［１３?１５］．在诸多的Ｎｅｔｆｌｉｘ推荐算法
［１６］竞赛中，基于矩阵分解模型的协同过滤

推荐相比其他的推荐算法能产生更加准确的推荐．在大数据下，单机模式进行算法的计算已渐渐不能满

足实时推荐的需求，因此，分布式推荐算法的研究成为一个新的方向．在已有的分布式研究中，大多是基

于 Ｈａｄｏｏｐ
［１７］平台进行推荐算法的并行化设计，但是 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

［１８］框架在迭代计算时效率低下，影响

算法执行速度．大数据平台Ｓｐａｒｋ
［１９］是ＵＣＢｅｒｋｅｌｅｙＡＭＰＬａｂ开源的通用分布式内存计算框架，通过

　收稿日期：　２０１７?０３?２８

　通信作者：　王佳斌（１９７４?），男，副教授，博士，主要从事物联网、云计算、大数据、智能仪器的研究．Ｅ?ｍａｉｌ：ｆａｔｗａｎｇ＠

ｈｑｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

　基金项目：　国家自然科学基金青年科学基金资助项目（６１５０５０５９）；福建省厦门市科技局产学研科技创新项目

（３５０２Ｚ２０１７３０４６）；华侨大学研究生科研创新能力培养计划项目（１５１１４２２０１０）



犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

将数据缓存至内存进行计算，极大提高了数据的读写速率，并在多种情景下都能进行数据处理．本文考

虑在大数据内存计算Ｓｐａｒｋ平台下，研究基于矩阵分解模型的推荐算法在Ｓｐａｒｋ平台上的移植，将相似

度的推荐算法［１８］与矩阵分解模型的推荐算法结合，以解决大数据背景下数据庞杂及矩阵分解算法在单

机下执行效率低的问题．

１　基于矩阵分解技术的犓犖犖?犃犔犛模型

１．１　矩阵分解

矩阵分解的核心是将用户?物品评分矩阵从高维分解为若干低维矩阵的乘积组成．区别于基于内存

的推荐算法，该类算法是一种基于模型的评分预测算法，其实际意义在于将评分矩阵中缺失的评分通过

回归的方式填充．

假设具有犖 个用户犕 个项目，先把矩阵的缺失值填充成犚′；然后，将该矩阵分解，即将犚′分解为用

户矩阵犘∈犚
犖×犓和物品矩阵犙∈犚

犖×犓，犓 为用户与项目间的主题．

通过分解后的矩阵估计评分为

狉^狌，犻 ＝狆狌狇犻． （１）

风险函数构造为

犆（狆，狇）＝ｍｉｎ∑
狀

（狌，犻）∈犽

（^狉狌，犻狆ｕ狇
Ｔ
犻）

２
＋λ（‖狆狌‖

２
＋‖狇犻‖

２）． （２）

式（２）中：λ为正则化模型参数，用来避免过拟合问题；犽表示评分项，评分预测的目的就是将上述的损失

函数最小化．

最优化中，最小化损失函数的方法一般有随机梯度下降法（ＳＧＤ）
［２０］和最小二乘法（ＡＬＳ）

［２１］．从实

现上看，梯度下降法更为简单且迭代的收敛速度更快，但由于其本身是序列化的，因而不容易实现并行

化；而最小二乘法更容易实现并行化，这也是基于Ｓｐａｒｋ平台利用ＡＬＳ优化方法进行改进的依据．

１．２　基于犓犖犖?犃犔犛的推荐模型

ＳｐａｒｋＭＬｌｉｂ中已有的对于协同过滤推荐算法的应用主要有基于矩阵分解的 ＡＬＳ算法．Ｓｐａｒｋ

ＡＬＳ算法的核心就是将稀疏矩阵进行分解为用户矩阵和物品矩阵，然后，交替使用最小二乘法进行用

户与物品的特征向量更新使其误差平方和最小．ＫＮＮ?ＡＬＳ算法针对传统的矩阵分解模型推荐算法忽

略相似度信息的缺点，将ＫＮＮ算法得到的相似度信息融入进ＡＬＳ算法中的损失函数．

实际上，通过分析可以知道，有时评分系统与用户物品无关，而用户有些属性与物品无关，物品也有

些属性和用户无关．因此，在预测评分中加入偏置项，得到的预测公式为

狉^狌，犻 ＝μ＋犫狌＋犫犻＋狆狌狇犻． （３）

式（３）中：μ为训练集中所有记录评分的全局平均数；犫狌 是用户偏置项；犫犻 是物品偏置项．在对物品进行

评分时，有的用户可能比较苛刻，评分普遍较低，有时某项物品本身质量高，与用户评价没有很大的关

联，上述的偏置项是可以在Ｓｐａｒｋ平台下进行并行化的统计所得．因此，在评分的预测项中加入偏置项，

能很好地提升算法的表现并利用并行化的优势．

根据式（２）中ＡＬＳ模型训练的损失函数，在使用ＡＬＳ模型求解用户矩阵和物品矩阵的过程中，发

现并没有将用户或物品相似度考虑进去．由此，将用户或物品相似度融入损失函数中，以减小系统误差，

得到ＫＮＮ?ＡＬＳ推荐模型，相似度误差计算式为

犝 ＝∑
狌∈犖狌

（狆狌，犽－

∑
狆狏∈ＫＮＮ（狆狌）

（犛狆狌狆狏狆狏
，犽）

∑
狆狏∈ＫＮＮ（狆狌）

犛狆狌狆狏

，　　犞 ＝∑
犻∈犖犻

（狇犻，犽－

∑
狇犼∈ＫＮＮ（狇犻）

（犛狇犻狇犼
狇犼，犽）

∑
狇犼∈ＫＮＮ（狇犻）

犛狇犻狇犼

． （４）

式（４）中：犖 表示用户和物品的集合；ＫＮＮ（狆）表示某个用户或物品的相似近邻；犛表示两者间的相似

度；犽表示用户与物品的任意属性．

上述公式从相似用户或物品的角度进行用户?物品评分误差的计算，并将得到的相似度误差信息融

入基于ＡＬＳ的评分误差预测中，从而得到ＫＮＮ?ＡＬＳ算法．ＫＮＮ?ＡＬＳ模型的损失函数计算式为
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犆（狆，狇）＝ｍｉｎ∑
狀

（狌，犻）∈犽

（^狉狌，犻－狆狌狇
Ｔ
犻）

２
＋λ（‖狆狌‖

２
＋‖狇犻‖

２）＋犝＋犞． （５）

　　增加相似度信息的算法在Ｓｐａｒｋ上的并行化优势在于：每个用户和物品的相似度可以通过并行计

算得到用户物品相似度矩阵，构造ＡＬＳ模型时，只需将相似度信息加入到损失函数中进行迭代计算．根

据上述算法的计算步骤，可以得到整体算法的计算流程，如图１所示．

图１　并行化推荐算法的流程图

Ｆｉｇ．１　Ｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２　实验设计与结果分析

实验使用３台主频３．３ＧＨｚ、内存为８ＧＢ的主机组成的Ｓｐａｒｋ集群，Ｓｐａｒｋ部署在Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４

表１　实验数据集

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｓｅｔ

数据集 用户数 物品数 评分数 容量／ＭＢ

ｍｌ?１００Ｋ ９４３ １６８２ １．０×１０５ ２

ｍｌ?１Ｍ ６０４０ ３９００ １．０×１０６ ２０

ｍｌ?１０Ｍ ７１５６７ １０６８１ １．０×１０７ ２５０

ｍｌ?２０Ｍ １３８４９３ ２７２７８ ２．０×１０７ ５００

Ｎｅｔｆｌｉｘ ４８０１８９ １７７７０ １．０×１０８ ３０７２

系统下，并且使用最新的Ｓｐａｒｋ２．０．２．实验数据集来

自ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ的 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集．在实验中使用的

是标准数据集在分布式集群下进行推荐算法模型的训

练，从运行时间、评分预测的均方根误差，以及并行化

性能加速比进行分析．同时，为了测试文中所提算法在

大数据集下的效能，使用Ｎｅｔｆｌｉｘ的公开电影数据集进

行实验验证．表１为实验中使用的数据集汇总．

２．１　运行时间

根据不同数据集在Ｓｐａｒｋ集群下推荐模型的训练时间，得到集群和大数据集的运行时间（狋），如图

２，３所示．由图２可知：同一数据集的大数据平台Ｓｐａｒｋ下，增加集群中主机数可以明显减少处理时间，

从而提高算法的执行速度，而且集群主机数越多效果越明显．由图３可知：算法的耗时随着迭代次数的

增加大致是呈线性增加的．

　　　图２　集群运行时间 图３　大数据集运行时间

　　Ｆｉｇ．２　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｓｏｎｃｌｕｓｔｅｒｓ Ｆｉｇ．３　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｓｏｎｂｉｇｄａｔａｓｅｔｓ

２．２　加速比

加速比通过单节点与多节点所耗时间之比计算算法的并行化性能好坏，其计算式为
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图４　并行化推荐算法的加速比

Ｆｉｇ．４　Ｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｐｅｅｄｕｐ

狏（狆）＝狋１／狋狆，　　狆＝１，２，３，…． （６）

式（６）中：狋１ 为算法在单个节点上的运行所耗时间；狋狆 为多个节

点运行消耗的时间．

通过加速比表现并行化算法的性能，结果如图４所示．

２．３　均方根误差

利用均方根误差（犈ＲＭＳ）作为评价参数，计算实际用户评分

与预测用户评分之间的误差来衡量准确性，其计算式为

犈ＲＭＳ＝
１

犖∑
狀

犻＝１

（狆犻－狉犻）槡
２． （７）

式（７）中：犖 为品评分数；狆犻为预测评分；狉犻为实际评分．犈ＲＭＳ值

越小，代表误差越小，预测准确性越高．

上述并行化推荐算法在不同的参数下犈ＲＭＳ的变化情况

（Ｒａｎｋｓ＝１０），如表２所示．表２中：λ为正则化系数．由表２可知：不同参数训练的模型对犈ＲＭＳ具有一定

表２　不同参数下并行化推荐算法的犈ＲＭＳ变化

Ｔａｂ．２　犈ＲＭＳｃｈａｎｇｅｓｏｆｐａｒａｌｌｅｌｉｚｅｄ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

数据集
迭代
次数

λ

０．００１ ０．０１ ０．１

１ １．９８１３２３ ２．１８００２１ ２．０２３０５９

５ ０．７３０２３４ ０．７１２９１４ ０．７９２３４１

ｍｌ?１００Ｋ １０ ０．７００４８４ ０．６９３０１８ ０．７７２３５４

２０ ０．６９５８１８ ０．６７５４６２ ０．６８２４５６

４０ ０．６８９４２５ ０．６７３２５６ ０．６９４２６８

Ｎｅｔｆｌｉｘ

１ ２．８００３２５ ３．１３３６５７ ３．７０１４７７

５ ０．９０８３７６ ０．９１７２２７ ０．９７５１６０

１０ ０．７９８４５５ ０．８０５９３０ ０．８４８８５１

２０ ０．６９４４４４ ０．６９８３３９ ０．７４７９４６

影响，在属性个数和正则化系数一定的情况

下，迭代次数增多，犈ＲＭＳ会越来越小并趋于平

稳，之后，正则化系数对犈ＲＭＳ的影响会成为

主要因素．由大数据集上的变化情况也可以

看出，迭代次数增大能够减小犈ＲＭＳ，迭代次

数很少时，表现不如小数据集；而从数据集属

性可知，这是由数据的稀疏性引起的，当增大

到２０次时，表现趋于稳定．因此，所提算法在

大数据与小数据上是有类似表现的，证明所

提算法具有一定鲁棒性．

２．４　算法对比

为了比较改进后算法与其他算法的运行

效果，在单机环境下，对同一数据集ｍｌ?１００Ｋ

进行算法测试．选用的算法分别是ＳｐａｒｋＭＬ库中的ＡＬＳ模型及利用ＫＮＮ算法（选用Ｐｅａｒｓｏｎ相似

度）进行基于近邻用户的推荐，评价指标仍然采用犈ＲＭＳ，结果如图５所示．图５中：ＫＮＮ算法横坐标表

图５　改进前后的算法对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

示犓 值，２个ＡＬＳ模型表示最小化损失函数过程中的迭代次

数，其他２个参数λ和Ｒａｎｋｓ分别使用了０．１和１０．

由图５可知：ＡＬＳ模型的精度较基于ＫＮＮ算法的高，而

加入了相似度信息后的ＡＬＳ也减小了其预测的误差；在犈ＲＭＳ

指数下降的过程中，ＫＮＮ?ＡＬＳ的收敛速度明显慢于ＡＬＳ，造

成ＫＮＮ?ＡＬＳ算法耗时更多，这也是精度提升的代价．

３　结论

提出结合大数据处理与推荐技术进行推荐算法改进．改

进后的ＫＮＮ?ＡＬＳ算法在原有的ＡＬＳ算法基础上加入ＫＮＮ

相似度信息．实验表明：在Ｓｐａｒｋ平台下的ＫＮＮ?ＡＬＳ有更快

的运行效率，通过加速比的比较可知，算法有较好的并行化性

能．通过犈ＲＭＳ参数可知：迭代次数的增加及正则化系数的调整有益于减小实验的误差．

通过对大数据集上的鲁棒性测试也说明算法有良好的表现．由于算法依赖用户数据，存在数据稀疏

和冷启动问题，如何在复杂的数据环境中保持算法一定的伸缩性及实时性，是算法在后续研究中需要补

充和完善的地方．

７６２第２期　　　　　　　　　　　　邹小波，等：Ｓｐａｒｋ平台下ＫＮＮ?ＡＬＳ模型推荐算法
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