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　　　犛犾狅狆犲犗狀犲?犅犐算法的改进及其

在大数据平台的并行化
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摘要：　针对大数据时代下ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法推荐效率不高的问题，提出结合聚类和动态犓 近邻的双极Ｓｌｏｐｅ

Ｏｎｅ推荐算法．首先，结合Ｃａｎｏｐｙ和犓?ｍｅｄｏｉｄｓ的聚类算法把相似的用户汇聚到一起．然后，在所属聚类中，

根据用户之间相似度的具体情况动态地寻找最近邻，并用ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法推荐预测．最后，在Ｓｐａｒｋ平台上

实现并行化．在电影数据集上的实验结果表明：基于Ｓｐａｒｋ平台的优化算法与其他协同过滤算法相比，推荐精

度具有明显优势．
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推荐系统［１］中使用频率最高的是协同过滤［２］技术，而ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法
［３］是通过预测评分形式进行

推荐的一种特殊的协同过滤推荐算法，简单且易于维护．在研究推荐算法时，数据稀疏性、冷启动、用户

兴趣变化等问题都会影响推荐的准确性．推荐系统中突出的问题是数据的稀疏性，因为与项目相比，用

户只占小部分（用户对项目的评分肯定较稀少），使计算项目（用户）之间的相似度误差太大，影响推荐精

度．杨阳等
［４］运用奇异值分解（ＳＶＤ）方法降维来降低数据稀疏性，但在高维的项目空间进行降维效果

差，部分信息缺失，推荐效果不佳．黄皓璇等
［５］在ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法的基础上，结合时间兴趣衰减函数，根
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据兴趣随时间变化的规律提升推荐的准确性．龚敏等
［６］利用改进的犓?ｍｅａｎｓ聚类技术对用户进行聚

类，产生相关程度高的用户聚类，减少噪声数据混入计算，提高推荐精度．在大数据的背景下，如果仅仅

依靠单机迭代相关的推荐算法，效率极其低下．马瑞敏等
［７］采用大Ｈａｄｏｏｐ

［８］平台运行推荐算法，提高推

荐效率，然而，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架存在需要反复在磁盘读取数据的劣势，降低推荐的实时性
［９?１０］．本文在

ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法的基础上，先用聚类算法过滤掉相似度低的噪声用户数据，再在聚类中动态筛选相似

度大于阈值λ的犓 近邻，对ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法进行优化．

１　改进的犛犾狅狆犲犗狀犲?犅犐算法

１．１　犛犾狅狆犲犗狀犲?犅犐算法

首先，对ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ和 ＷｅｉｇｈｔｅｄＳｌｏｐｅＯｎｅ两种推荐算法在相同数据集ｍｌ?１００ｋ下的平均绝对

表１　单机环境下两种算法的 ＭＡＥ的值对比

Ｔａｂ．１　ＭＡＥｖａｌｕｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｉｎｓｔａｎｄ?ａｌｏｎｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

最近邻个数
ＭＡＥ

ＷｅｉｇｈｔｅｄＳｌｏｐｅＯｎｅ算法 ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法

２０ ０．８４４ ０．８３８

４０ ０．８３４ ０．８３０

６０ ０．８３１ ０．８２５

８０ ０．８２８ ０．８２５

１００ ０．８２５ ０．８２０

１２０ ０．８２５ ０．８２０

误差（ＭＡＥ）进行对比，如表１所示．

由表１可知：ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法推荐准

确性略优于 ＷｅｉｇｈｔｅｄＳｌｏｐｅＯｎｅ算法．在评

分预测的时候，运用ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法进行

预测推荐的准确性更高，因为每个用户对项

目的喜欢程度不同，依据用户对项目的评分

是否高于此用户对全部项目的评分的均值

犛ｌｉｋｅ（狌）＝｛犻∈犛（狌）狘狌犻＞珔狌｝和犛
ｄｉｓｌｉｋｅ（狌）＝

｛犻∈犛（狌）狘狌犻＜珔狌｝，可以把被用户评分过的

商品分为ｌｉｋｅ和ｄｉｓｌｉｋｅ两种类别．狆
ｌｉｋｅ
犼，犻代表

用户对项目喜欢偏差的预测评分；狆
ｄｉｓｌｉｋｅ
犼，犻 代表用户对项目不喜欢偏差的预测评分．

犮ｌｉｋｅ犼，犻和犮
ｄｉｓｌｉｋｅ
犼，犻 分别表示同时喜欢和同时不喜欢项目犼和犻的用户数，则预测当前活跃用户狌对目标项

目评分的计算式为

ｄｅｖｌｉｋｅ犼，犽 ＝ ∑
狌∈犛

ｌｉｋｅ
犼，犻
（犛狌，犼

）

狉狌，犼－狉狌，犻
ｃａｒｄ（犐ｌｉｋｅ犼，犻）

，　　犘
ＢＩ（狌）犼 ＝

∑
犻∈犚犼

狆
ｌｉｋｅ
犼，犻犮

ｌｉｋｅ
犼，犻 ＋∑

犻∈犚犼

狆
ｄｉｓｌｉｋｅ
犼，犻 犮

ｄｉｓｌｉｋｅ
犼，犻

∑
犻∈犚犼

（犮ｌｉｋｅ犼，犻 ＋犮
ｄｉｓｌｉｋｅ
犼，犻 ）

． （１）

１．２　选择动态近邻

获得犓 近邻的值一般取决于相似性的计算，利用修正余弦相似性计算用户之间的相似度作为

ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ
［１１］算法的动态犓 近邻的度量标准．所以用户之间的相似度大小计算式为

Ｓｉｍ（犻，犼）＝
∑
狌∈犝犻，犼

（狉狌，犻－狉犻）（狉狌，犼－狉犼）

∑
狌∈犝犻，犼

（狉狌，犻－狉犻）

槡
２

∑
狌∈犝犻，犼

（狉狌，犼－狉犼）

槡
２

． （２）

式（２）中：狉犼，狉犻为用户对项目犼和犻的评分的均值；犝犻，犼为评价过犼和犻的用户集合．

要提高犓 近邻的优势，用相似度λ作为区别的阈值，即要成为动态的犓 近邻集合，必须与目前用户

的相似度的值要大于等于λ，每个用户最多只能有犓 个近邻．实验的阈值都是基于λ＝０．１，用ＫＮＮ（犻）

代表某个用户犻的动态犓 近邻，即

ＫＮＮ（犻）＝ ｛犻狘Ｓｉｍ（犻，犼）≥λ｝． （３）

１．３　基于犆犪狀狅狆狔的犓?犿犲犱狅犻犱狊聚类算法

与犓?ｍｅａｎｓ算法对比，犓?ｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法是对犓?ｍｅａｎｓ算法的中心点选取的一种改进算法，以

簇中的某个点到其他点的距离之和最小值作为中心点，避免中心点偏离簇．Ｃａｎｏｐｙ聚类方法的优势是

可以对海量的数据进行遍历，快速地粗聚类，得到Ｃａｎｏｐｙ的值
［１２］，选取Ｃａｎｏｐｙ的值作为犓 值．结合两

种聚类算法的优势，利用Ｃａｎｏｐｙ
［１３］算法遍历 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集，获得聚类个数犓 值，然后，犓?ｍｅｄｏｉｄｓ

算法就可以利用指定的聚类个数进行聚类，能够提高聚类质量．改进的聚类算法有如下８个步骤．

Ｉｎｐｕｔ：数据集犇．

７８７第６期　　　　　　　　　　刘佳耀，等：ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法的改进及其在大数据平台的并行化



犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

Ｏｕｔｐｕｔ：聚类个数．

１）将输入的数据集犇先向量化成Ｌｉｓｔ＝｛犐１，犐２，…，犐狀｝，排序后放入内存，选择两个距离阈值犜１，

犜２（犜１＞犜２）作为Ｃａｎｏｐｙ算法的初始阈值．

２）从Ｌｉｓｔ中任选取一个数据向量犘，并获得所选取向量犘和Ｌｉｓｔ中剩余样本数据向量之间实际的

距离犱．

３）将犱小于犜１ 的数据向量归类到Ｃａｎｏｐｙ集合中，并将犱小于犜２ 的数据向量从候选中心向量名

单中删掉．

４）重复步骤２），３），直到Ｌｉｓｔ的向量集变为ｎｕｌｌ，Ｃａｎｏｐｙ算法结束．

５）以Ｃａｎｏｐｙ的个数作为犓?ｍｅｄｏｉｄｓ算法的聚类个数犓．

６）计算对象到犓 个中心点的距离，将其划分到最近的簇中，把到中心点的距离加和，记为Ｓｕｍ．

７）任意簇中随机选择一个非中心点作为Ｃｔｅｓｔ，通过计算它与簇中剩余的点的距离，并把求得的所

有距离汇总求和，记为Ｓｕｍｔｅｓｔ．如果满足Ｓｕｍｔｅｓｔ＜Ｓｕｍ的条件，则Ｃｔｅｓｔ代替原本簇中的中心点犆犻，

直到中心点稳定，不再变化为止．

８）重复迭代步骤６），７），到每个簇的中心点不再发生变化时，得到最终聚类结果．

１．４　在单机上改进的犛犾狅狆犲犗狀犲?犅犐算法

把改进的ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法在单机上运行，有如下４个步骤．

１）对要进行实验的数据集预处理，形成项目评分矩阵．

２）利用Ｃａｎｏｐｙ的犓?ｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法，得到犓 个聚类，将目标用户划分到最相似的聚类中．

３）在目标用户狌犻所属的聚类中，通过评价过项目的用户狌犻，计算狌犻与其他用户的相似度，筛选出

相似度最大的犓 个用户中阈值大于λ的用户作为动态犓 近邻用户集合．

４）在已经筛选过的动态犓 近邻居集合中，辨别相邻的用户对犻的评分有没有高于评分的均值，再

分别得到用户对犼和犻评分的ｌｉｋｅ和ｄｉｓｌｉｋｅ偏差值．最后，通过式（１）计算相关用户狌对项目犼的评分

预测值犘ＢＩ（狌）犼．

２　实验设计与结果分析

２．１　系统配置

Ｓｐａｒｋ
［１４］是一种基于内存的分布式计算框架，与 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算框架中大量磁盘读写相比，可以

大幅提高数据读或写的效率，有效地减短Ｉ／Ｏ操作的时间，而且Ｓｐａｒｋ大数据平台在许多场景下都可以

进行处理数据．

用ＶＭｗａｒｅ中三台虚拟机组建Ｓｐａｒｋ集群，选择里面内存配置最好的１台虚拟机作为 Ｍａｓｔｅｒ节

点，其他２台作为Ｓｌａｖｅ节点．大数据平台具体的软件配置信息如下：Ｃｅｎｔｏｓ７操作系统；ＪＤＫ１．８．０；

Ｓｃａｌａ２．１１．４；Ｈａｄｏｏｐ３．０．０；Ｓｐａｒｋ１．６．０．

选择ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集进行实验，包括３种量级不同的电影数据集ｍｌ?１００ｋ，ｍｌ?１Ｍ和ｍｌ?１０Ｍ．实

验运用五折交叉验证法，把ｍｌ?１００ｋ的数据集
［１５?１８］不按顺序地分为互不重叠的５个子集，测试集从中任

意选择１个，余下的即为训练集．将５次重复实验得出的均值作为最后结果．实验从并行化过程、数据并

行化加速比、Ｓｐａｒｋ平台算法 ＭＡＥ的高低３个方面进行比较．

２．２　算法程序流程图

优化的算法在大数据Ｓｐａｒｋ平台并行化计算，具体算法流程，如图１所示．

２．３　改进的犛犾狅狆犲犗狀犲?犅犐算法在犛狆犪狉犽平台并行化的任务划分

在海量数据下，不断迭代的相似用户聚类、筛选动态ＫＮＮ（）和评分预测都需要反复计算评分预测

值和用户之间的相似度．由于需要不断迭代计算，而在内存计算能够提高效率，所以可以把改进的

ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法在Ｓｐａｒｋ平台并行化．并行化过程分两步进行：

１）在Ｓｐａｒｋ平台上，先进行结合Ｃａｎｏｐｙ和犓?ｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法
［１５］的并行化；

２）在Ｓｐａｒｋ平台上，再进行结合动态犓 近邻的ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法的并行化．

结合Ｃａｎｏｐｙ和犓?ｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法并行计算过程中的任务划分（Ｍａｐ）和汇聚（Ｒｅｄｕｃｅ）如下．
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图１　算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｍａｐ１：为了得到各个分片的Ｃａｎｏｐｙ中心点，用ｍａＰａｒｔｉｔｉｏｎ（）函数计算当前中心点和数据向量之

间的距离；

Ｒｅｄｕｃｅ１：用ｒｅｄｕｃｅＢｙＫｅｙ（－＋－）函数得到每个分片的Ｃａｎｏｐｉｅｓ，产生总的Ｃａｎｏｐｉｅｓ；

Ｍａｐ２：将各个分片中的Ｃａｎｏｐｙ中心点划分到各个分片中，将其作为聚类算法犓?ｍｅｄｏｉｄｓ所需的

聚类个数，通过相似度距离公式对数据向量进行划分；

Ｃｏｍｂｉｎｅ：汇聚Ｃａｎｏｐｙ中心点所属的数据向量，得到相同Ｃａｎｏｐｙ中心的数据向量的总和；

Ｒｅｄｕｃｅ２：汇聚各个分片聚类结果，不断获得新的Ｃａｎｏｐｙ，确认最终能否收敛，直到算法结束．

在所属聚类中，动态的筛选相似度阈值大于λ的组成犓 近邻，并用ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法评分预测并

行计算过程中的任务划分和汇聚．

Ｍａｐ１：将输入的 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上传到 ＨＤＦＳ（）上进行一一的向量化处理，并划分到每个

Ｓｌａｖｅ机器中，得到相应的Ｕｓｅｒ?Ｉｔｅｍ的倒排表，从中获得每个Ｓｌａｖｅ节点中有过共同评分的用户；

Ｒｅｄｕｃｅ１：汇聚用户对项目评过分的用户集合；

Ｍａｐ２：计算每个分片的用户之间的相似性；

Ｒｅｄｕｃｅ２：汇聚所有分片的用户之间的相似性；

Ｍａｐ３：计算每个分片中用户之间的相似度是否大于相似度阈值λ；

Ｒｅｄｕｃｅ３：汇聚分片中大于λ的所有用户组成最近邻集合；

Ｍａｐ４：在筛选的动态犓 近邻居集合中辨别相邻的用户对犻的评分有没有高于评分的均值；

Ｒｅｄｕｃｅ４：汇聚大于用户评分过商品的平均评分和小于用户评分过商品的平均评分；

Ｍａｐ５：在汇聚的用户具体评分中，计算用户评分过的商品分为ｌｉｋｅ和ｄｉｓｌｉｋｅ的偏差值；

Ｒｅｄｕｃｅ５：从用户具体评分中，得到［（ｕｓｅｒ，ｉｔｅｍ），ｌｉｋｅ］和［（ｕｓｅｒ，ｉｔｅｍ），ｄｉｓｌｉｋｅ］的形式，进而得到

评分预测值，按评分值从大到小进行推荐．

２．４　加速比的分析

不同量级的加速比，如图２所示．对比测试３种量级的电影数据集，加速比为单节点处理数据消耗

图２　不同量级的加速比

Ｆｉｇ．２　Ｓｐｅｅｄｕｐｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓ

的时间和多节点并行化后处理数据消耗的时间的比值，

用其衡量并行化的优劣，加速比的具体数值越大，说明

并行化的效果越好，其计算方式为

Ｓｐｅｅｄｕｐ（狆）＝犜１／犜狆，　　狆＝１，２，３，…． （４）

式（４）中：犜１ 为单机环境下处理数据消耗的时间值：犜狆

为多节点下的处理数据消耗的时间值．

由图２可知：随着Ｓｐａｒｋ平台中节点数的增加，加

速比不断上升；当节点个数到达３时，处理越大规模的

数据，其加速比越大，说明随着节点数的增加，并行化的

性能优势越明显．
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２．５　运行效率对比

在Ｓｐａｒｋ平台和单机环境下，用运行相同的ｍｌ?１００ｋ数据集时间长短衡量运行效率，如图３所示．

图３　运行效率对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｕｎｎｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

由图３可知：改进的算法的运行时间随着Ｓｐａｒｋ平台中的

机器个数的增加而减少，而且在Ｓｐａｒｋ平台中仅包含单节

点的运行效率也远远高于单机下的运行效率．

２．６　平均绝对误差

通常采用平均绝对误差衡量推荐效果的优劣，ＭＡＥ是

推荐算法计算得到的预测评分和实际情况下的评分之间的

差值，根据 ＭＡＥ的实际值对比推荐精度，其计算式为

ＭＡＥ＝
∑
犖

犻＝１

狘狆犻－狇犻狘

犖
． （６）

式（６）中：犖 为测试集中的总个数；狆犻为用户对物品犻预测

评分值；狇犻为对应的用户对物品犻的实际评分值．所以，ＭＡＥ的数值越小，推荐算法的推荐精度越高．

对比ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法、ＫＮＮ?ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法、ＭＦ?ＫＮＮ算法
［１６］和文中优化算法在Ｓｐａｒｋ平

台的并行化推荐效果的好坏，最近邻个数从２０到１６０的变化过程中，４种算法的 ＭＡＥ值也随之变化，

结果如表２所示．

表２　４种算法的 ＭＡＥ值变化

Ｔａｂ．２　ＭＡＥｖａｌｕｅｃｈａｎｇｅｓｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

犓
ＭＡＥ

ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法 ＫＮＮ?ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法 ＭＦ?ＫＮＮ算法
［１６］ 文中优化算法

２０ ０．８３８ ０．７９０ ０．８３３ ０．８４０

４０ ０．８３０ ０．７７９ ０．８２２ ０．８２０

６０ ０．８２５ ０．７５３ ０．８１５ ０．７５０

８０ ０．８２５ ０．７４９ ０．７９０ ０．７３０

１００ ０．８２５ ０．７３９ ０．７６２ ０．７１２

１２０ ０．８２０ ０．７３８ ０．７６０ ０．７０１

１４０ ０．８２０ ０．７３８ ０．７５９ ０．６９４

１６０ ０．８２０ ０．７４０ ０．７５９ ０．６８９

　　由表３可知：最近邻个数从２０到１６０的变化过程中，４种算法的实际 ＭＡＥ值都在不断减小，推荐

的准确性也随之变高；当４０＜犓＜６０时，文中优化算法的推荐准确性略优于其他的ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法，但

图４　单机上５种算法对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ５ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　ｏｎｓｉｎｇｌｅｍａｃｈｉｎｅ

优势不明显；当最近邻个数６０＜犓＜１２０，文中优化算法

的 ＭＡＥ值已经明显优于其他算法；当犓 大于１２０后，４

种比较算法的 ＭＡＥ值下降趋势都相对放缓，文中优化

算法的 ＭＡＥ值最小，推荐精度优于其他算法．

２．７　单机的算法对比

单机上５种算法对比，如图４所示．为了比较准确

性，在单机上利用相同的数据集 ｍｌ?１００ｋ进行实验，对

比的算法分别为ＫＮＮ?ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法、基于用户的

协同过滤算法（ＵＢＣＦ）算法、ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法、ＭＦ?

ＫＮＮ算法
［１６］，以及文中的优化算法．

由图４可知：与ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法进行对比的其他

４种算法所属的 ＭＡＥ值都出现逐渐减小的变化，而

ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法的ＭＡＥ值却稳定在一个相对固定的值；当犓＜４０时，文中优化算法的推荐精度低于

其他推荐算法的精度；当犓＞１００时，ＭＡＥ下降幅度慢慢变小；当犓＝１２０时，与ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法进

行对比的其他４种算法对应的 ＭＡＥ值达到相对低的点，此时推荐效果较好．因此，在ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算
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法中结合犓 近邻和聚类的方法可以大幅提高推荐精度．

２．８　不同大小数据集验证

为对比提出的优化算法在大小不同数据集上的推荐效果，分别对 ｍｌ?１００ｋ，ｍｌ?１Ｍ，ｍｌ?１０Ｍ 和 ｍｌ?

２０Ｍ这４个量级的数据集对比．对ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法和文中优化算法进行实验（最近邻个数为１２０），实

表３　不同数据集的 ＭＡＥ值对比

Ｔａｂ．３　ＭＡＥｖａｌｕｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
ＭＡＥ

ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法 文中优化算法

ｍｌ?１００ｋ ０．７５２ ０．６９０

ｍｌ?１Ｍ ０．７８０ ０．６８５

ｍｌ?１０Ｍ ０．８２５ ０．６６２

ｍｌ?２０Ｍ ０．８５５ ０．６５１

验结果如表３所示．

由表３可知：随着电影数据集量级的不断

增加，电影数据的用户对项目的评分稀疏性也

越来越大，原始的ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法的推荐准

确性越来越低，而文中的优化算法仍然有相对

高的推荐精度．

２．９　单机上和犛狆犪狉犽平台上的优化算法对比

对电影数据集 ｍｌ?１００ｋ进行实验，对比算

法在不同环境下的 ＭＡＥ值，如图５所示．由图５可知：最近邻个数从２０到１６０的变化过程中，基于

Ｓｐａｒｋ平台的文中优化算法ＭＡＥ值与单机下几乎保持一致．这说明提出的优化算法在Ｓｐａｒｋ平台上的

推荐准确性与单机环境下几乎保持一致．结合运行效率对比可知：大数据平台并行化不仅能够保证推荐

准确性，还能提高改进推荐算法的运行效率．

２．１０　大数据平台下的算法对比

针对相同的电影ｍｌ?１００ｋ数据集，比较其他算法和文中优化算法在大数据平台上的推荐精度．选用

的算法分别是基于Ｓｐａｒｋ平台的 ＵＢＣＦ算法、ＳｐａｒｋＭｉＬｉｂ库中的最小二乘法（ＡＬＳ）算法模型、基于

Ｓｐａｒｋ平台的ＡＬＳ?ＫＮＮ算法
［１９］，以及文中优化算法，衡量指标为 ＭＡＥ值，算法对比如图６所示．

图５　不同环境下对比算法的 ＭＡＥ值　　　　　　　　　 图６　大数据平台下算法对比　　

Ｆｉｇ．５　ＭＡＥｖａｌｕｅｓｏｆｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　　　　　　　Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　　　

ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ　　　　　　　　　　　　　ｕｎｄｅｒｂｉｇｄａｔａｐｌａｔｆｏｒｍ

　　由图６可知：４种算法在Ｓｐａｒｋ大数据平台中进行对比，当犓＜４０时，文中优化算法仅优于基于

Ｓｐａｒｋ平台的ＵＢＣＦ算法；但在犓＞６０时，文中优化算法明显优于ＳｐａｒｋＭＬ库中的ＡＬＳ算法、ＡＬＳ?

ＫＮＮ算法和ＵＢＣＦ算法，说明在ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ的基础上，加入Ｃａｎｏｐｙ和犓?ｍｅｄｏｉｄｓ聚类并行算法和

结合动态犓 近邻的并行算法，可在一定程度上提高推荐的准确性．

３　结束语

在以往的协同过滤算法中，由于电影数据集稀疏性问题和单机的内存迭代的瓶颈，导致推荐效率低

下．文中利用结合Ｃａｎｏｐｙ和犓?ｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法形成相似用户的聚类以缩短搜索相似用户的时间，再

在所属聚类中用相似度阈值大于λ的犓 近邻去除噪声评分，最后，用ＳｌｏｐｅＯｎｅ?ＢＩ算法进行推荐，推荐

准确性大幅提高．将文中改进算法在大数据平台上进行并行化，既能保证与单机环境下的推荐准确率几

乎一致，又能提高算法的运行效率．
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