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摘　要　随着大数据时代的到来，应用数据量剧增，个性化推荐技术日趋重要。传统的推荐技术直接应用于大数据环

境时会面临推荐精度低、推荐时延长以及网络开销大等问题，导致推荐性能急剧下降。针对上述问题，提出用户共现

矩阵乘子推荐策略，将用户相似度矩阵与项目评分矩阵相乘得到用户对项目的预测评分矩阵，从而生成对每个用户的

候选推荐项目集；在此基础上，根据分布式处理架构的特点对传统协同过滤算法进行并行化扩展，设计了基于用户的

分布式协同过滤算法；最后通过重定义序列组合的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模式将多个子任务串联起来，自动地完成顺序化的执

行。实验结果表明，该算法在分布式计算环境下具有良好的推荐精度和推荐效率。
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１　引言

互联网技术的飞速发展和云计算、物联网、社交网络等新

兴服务不断涌现带来了信息超载问题，用户很难从海量数据

中及时准确地获取有价值的信息，信息使用效率急剧下降。

推荐系统（ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ　ｓｙｓｔｅｍｓ）［１］作为一种有效的信息过

滤手段，是当前解决信息过载问题及实现个性化信息服务的

有效方法之一。协同过滤（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ　ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＦ）［２］推荐

是迄今为止使用最为成功的个性化推荐技术之一，其基本思

想是发现与目标用户兴趣相似的邻居用户，并将邻居感兴趣

的项目推荐给目标用户。目前协同过滤已成为电子商务、社

交网络和视频分享等互联网应用的核心技术［３，４］。

当前基于协同过滤的推荐研究主要侧重于串行计算模

式。然而随着互联网规模的迅速增长，数据正以前所未有的

速度在不断地增长和累积，大数据时代已经到来［５］。传统的

协同过滤算法很难满足大数据环境下的推荐系统的计算需

求，将其直接应用到大数据计算环境中存在一些局限性：１）需

要处理的数据规模更大，从而导致算法的推荐精度降低，传统

的集中式协同过滤推荐算法需要进行算法的改进和扩展才能

较好地满足大数据环境下推荐系统的需求；２）传统的协同过

滤推荐算法在处理海量评分数据规模时，频繁遍历评分矩阵

将导致推荐时延急剧提升，加剧推荐算法的高时延问题，难以

满足应用的实时推荐需求；３）在基于用户的协同过滤推荐中，

相似度矩阵的频繁更新会增加数据中心的网络开销和计算资

源。因此，大数据环境下，推荐系统有更高的数据处理和时效

性需求，为此，大量研究者关注于传统推荐算法的扩展，希望

·８２４·



通过扩展使推荐系统能较好地完成大数据环境下的数据处理

和推荐生成任务，分布式推荐算法成为推荐算法研究中一个
新的研究方向。

Ｈａｄｏｏｐ［６］是目前最流行的大数据分布式计算平台之一，

已经发 展 成 为 包 括 分 布 式 文 件 系 统 （ＨＤＦＳ）、数 据 库
（ＨＢａｓｅ）、数据处理（ＭａｐＲｅｄｕｃｅ）等功能模块在内的完成生
态系统（Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ），用来实现大规模数据集的并行计算。对

Ｈａｄｏｏｐ进行改进并将其应用在大数据环境下的推荐系统已
经成为新的研究热点之一［７－９］。ＢａｒｔｏｓｚＫｕｐｉｓｚ等人［１０］利用

Ｈａｄｏｏｐ和Ｓｐａｒｋ平台对基于项目的协同过滤算法进行了实
验分析和比较，验证了分布式协同过滤算法的有效性；ＦＡＮ
Ｌｕ等人［１１］分析并改进了基于项目的分布式协同过滤算法，

但该算法在处理项目数量比用户数量大的数据集时，计算效
率低。上述研究提出的推荐算法都是基于项目的分布式协同
过滤，未考虑用户在推荐过程中的作用，算法适用范围有局限
性，并且推荐模型过于复杂，可扩展性低。

综上所述，将传统的协同过滤推荐算法直接应用到大数
据环境时会面临推荐精度低、推荐时延高以及网络开销大等
问题，推荐算法的性能和质量难以得到保证。为解决上述问
题，本文将协同过滤算法与Ｈａｄｏｏｐ的分布式计算特性相结合，

提出了基于用户的分布式协同过滤推荐算法，主要贡献如下：
（１）提出了用户共现矩阵乘子推荐策略对传统的协同过

滤推荐算法进行了并行化扩展，将传统协同过滤算法扩展为
适应 Ｈａｄｏｏｐ平台的分布式协同过滤算法，以提高推荐算法
的计算效率；

（２）基于用户矩阵乘子推荐策略改进传统的集中式协同
过滤推荐算法，设计基于用户的分布式协同过滤推荐算法，以
进一步提高推荐质量；

（３）设计了序列组合的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模式，将多个 ＭａｐＲｅ－
ｄｕｃｅ子任务串联起来，自动地完成顺序化的执行。

本文第２节对基于用户的协同过滤推荐的基本概念、算
法步骤以及 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型进行了介绍；第３节对分布
式可行性进行分析，提出了基于用户的分布式协同过滤推荐
算法，并通过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ组合模式进行了实现；第４节描述
了推荐算法的实验过程，并对实验结果进行了评估和分析；最
后总结全文并指出未来的工作。

２　传统的协同过滤推荐算法

２．１　用户－项目评分矩阵
传统协同过滤推荐算法基于用户－项目评分矩阵Ｒ（ｍ，ｎ）

寻找目标用户的最近邻集合。Ｒ（ｍ，ｎ）是一个ｍ×ｎ阶的用
户－项目评分矩阵，如表１所列，其中ｍ行表示ｍ 个用户，ｎ列
表示ｎ个项目。Ｒｉ，ｊ表示用户ｉ对项目ｊ的评分值。

表１　用户－项目评分矩阵Ｒ（ｍ，ｎ）

Ｉｔｅｍ１ Ｉｔｅｍ２ … Ｉｔｅｍｎ
Ｕｓｅｒ１ Ｒ１，１ Ｒ１，２ … Ｒ１，ｎ
Ｕｓｅｒ２ Ｒ２，１ Ｒ２，２ … Ｒ２，ｎ
    

Ｕｓｅｒｍ Ｒｍ，１ Ｒｍ，２ … Ｒｍ，ｎ

２．２　计算最近ｋ近邻
计算与目标用户相似的最近ｋ邻居是基于用户协同过滤

推荐算法中最重要的一步。对于一个用户ｕ而言，最近邻居
的形成是为了找到一个队列：ＵｓｅｒｓＮ＝｛Ｎ１，Ｎ２，…，Ｎｉ｝。如
果ｓｉｍ（ｕ，Ｎｉ）表示用户ｕ与用户Ｎｉ 的相似度，那么其中ｓｉｍ

（ｕ，Ｎ１）的值最大，ｓｉｍ（ｕ，Ｎ２）的值其次，这样依次递减，最后
得到队列的前ｋ个用户即为用户ｕ的ｋ近邻用户。

２．３　相似度计算
对于目标用户ｕ最近ｋ邻居是通过计算相似性去比较

的。在大多数协同过滤算法中，无论是余弦相似性度量还是
皮尔逊相关系数，其共同特征都是去计算两个用户评分过的
项目集合的交集形成的一维向量的线性相关性或者距离，如
图１所示。

图１　用户间的线性相关性或距离

用户相似性度量方法主要有余弦相似性（ｃｏｓｉｎｅ　ｓｉｍｉｌａｒｉ－
ｔｙ）、Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）、约束Ｐｅａｒｓｏｎ相
关系数（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ　Ｐｅａｒｓｏｎ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）等，具体计算方法如
下：

（１）余弦（Ｃｏｓｉｎｅ）相似性：余弦相似性也叫向量相似性。

每个用户的所有评分记录被看成ｎ维空间中的一个向量，两
个用户之间的相似度被看成这两个用户的评分向量之间夹角

的余弦。假设两个用户ｘ、ｙ的评分向量分别为ｘ
→
和ｙ

→，集合

Ｉｘ、Ｉｙ 分别表示ｘ 和ｙ评分过的项目集合，则它们之间的余
弦相似性为：

Ｓｉｍ（ｘ，ｙ）＝ｃｏｓ（ｘ
→，ｙ

→）＝
∑

ｉ∈Ｉｘ，ｙ
ｒｘ，ｉｒｙ，ｉ

∑
ｉ∈Ｉｘ
ｒｘ，ｉ槡

２ ∑
ｉ∈Ｉｙ
ｒｙ，ｉ槡

２
（１）

（２）相关（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）相似性：在相关相似性的计算中，

根据两个用户共同评分过的所有项目的评分来计算Ｐｅａｒｓｏｎ
相关系数，并以此作为两个用户之间的相似度。假设两个用
户Ｕｉ、Ｕｊ 共同评分过的项目集合为Ｉｉｊ；Ｒｉｋ和Ｒｊｋ分别表示用
户Ｕｉ和Ｕｊ 对项目ｋ的评分；Ａｉ和Ａｊ 分别表示用户Ｕｉ和Ｕｊ
对所有项目评分的平均分。则用户Ｕｉ、Ｕｊ 之间的相关相似
性为：

Ｓｉｍ（Ｕｉ，Ｕｊ）＝
∑
ｋ∈Ｉｉｊ

（Ｒｉｋ－Ａｉ）（Ｒｊｋ－Ａｊ）

∑
ｋ∈Ｉｉｊ

（Ｒｉｋ－Ａｉ）２ ∑
ｋ∈Ｉｉｊ

（Ｒｊｋ－Ａｊ）槡
２

（２）

２．４　推荐生成
当目标用户的最近ｋ邻居集形成后，就可以为目标用户

生成推荐项目。用户ｕ对于项目ｔ的预测评分如下：

Ｐｕｔ＝Ａｕ＋
∑
ｋ

ｉ＝１
（Ｒｉｔ－Ａｉ）Ｓｉｍ（ｕ，ｉ）

∑
ｋ

ｉ＝１
Ｓｉｍ（ｕ，ｉ）

（３）

其中，Ａｕ 和Ａｉ分别表示用户ｕ和用户ｉ的平均评分，Ｒｉｔ表示
最近邻居用户ｉ对项目ｔ的评分，ｓｉｍ（ｕ，ｉ）表示用户ｕ和用户

ｉ之间的相似性。式（３）的实质是在用户的最近邻居集中查
找用户，并将目标用户与查找到的用户间的相似度作为权值，

然后将邻居用户对该项目的评分与此邻居用户的所有评分的
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差值进行加权平均，通过预测出目标用户对未评分项目的评
分，进而选择预测评分最高的Ｔｏｐ－Ｎ 项推荐给目标用户。

３　分布式协同过滤推荐算法

３．１　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１２］是一个使用大量商用或者廉价计算机并
在庞大的数据集合上执行高度并行化和分布式算法的框架。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的引入是为了解决大规模数据的计算问题，并且
可以部署在同一个分布式集群上运行。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ采用了
对数据“分而治之”的方法来完成并行化的大数据处理。图２
展示了这种基于数据划分和“分而治之”策略的基本并行化计
算模型。

图２　“分而治之”策略的基本并行化计算模型

Ｈａｄｏｏｐ集群中，用于执行 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务的机器有两
个角色：ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ和ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ。ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ是用于管理
和调度工作的，ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ是用于执行工作的。一个 Ｈａ－
ｄｏｏｐ集群中只有一台ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ。每个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务都
被初始化为一个Ｊｏｂ。每个Ｊｏｂ又可以分为两个阶段：Ｍａｐ
阶段和Ｒｅｄｕｃｅ阶段，这两个阶段分别用两个函数来表示，即

Ｍａｐ函数和Ｒｅｄｕｃｅ函数。Ｍａｐ函数接受一个〈ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ〉

形式的输入，然后产生同样为〈ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ〉形式的中间输出，

Ｈａｄｏｏｐ会负责将所有具有相同中间ｋｅｙ值的ｖａｌｕｅ集合到
一起传递给Ｒｅｄｕｃｅ函数，Ｒｅｄｕｃｅ函数接收一个如〈ｋｅｙ，（ｌｉｓｔ
ｏｆ　ｖａｌｕｅｓ）〉形式的输入，然后对这个ｖａｌｕｅ集合进行处理并
输出结果，Ｒｅｄｕｃｅ的输出也是〈ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ〉形式的。经过 Ｍａｐ
和Ｒｅｄｕｃｅ的抽象后，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ将演化为如图３所示的并行
计算模型。

图３　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型

图３并行编程模型的基本处理过程如下：
（１）各个Ｍａｐ结点对所划分的数据进行并行处理，从不

同的输入数据产生相应的中间结果输出；
（２）各个Ｒｅｄｕｃｅ结点也各自进行并行计算，各自负责处

理不同的中间结果数据集合；
（３）进行Ｒｅｄｕｃｅ处理之前，必须等到所有的Ｍａｐ节点处

理完，因此在进入Ｒｅｄｕｃｅ前需要有一个同步障（Ｂａｒｒｉｅｒ），这
个阶段也负责对 Ｍａｐ 的中间结果 数 据 进 行 收 集 整 理
（Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ＆Ｓｈｕｆｆｌｅ）处理，以便Ｒｅｄｕｃｅ节点可以完全基于

本节点上的数据计算最终结果；
（４）汇总所有Ｒｅｄｕｃｅ的输出结果即可获得最终结果。

３．２　分布式可行性分析
传统的协同过滤算法若要在分布式下实现，需要将传统

的协同过滤推荐算法进行并行性化分析和扩展，从而使其能
够适应分布式环境。不同的分布式平台需要考虑的并行化机
制也会不同。如果设计一种算法既能够保证跟传统的推荐算
法一致又能够适应 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的计算模式，那么这种算法必
然可以从单机环境迁移到 Ｈａｄｏｏｐ分布式平台下实现。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的计算过程为：先从 ＨＤＦＳ分布式文件中读
取大文件数据并切分成多份作为每个 Ｍａｐｐｅｒ的输入，输入
形式为许多健值对（ｋ１，ｖ１）；每个 Ｍａｐｐｅｒ处理一份数据，通
过 Ｍａｐ函数执行同样的运算并产生许多键值对（ｋ２，ｖ２）；Ｒｅ－
ｄｕｃｅｒ把多个 Ｍａｐｐｅｒ的结果组合成一个，最终将数据输出键
值对（ｋ３，ｖ３）并写回到 ＨＤＦＳ中，如图４所示。所以，通过

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模式来解决问题，则必须套用这个模式或由
多个基于该模式的计算串在一起来完成。形成这个计算模式
后就可以借助 Ｈａｄｏｏｐ和 ＨＤＦＳ有效地进行分布。

图４　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ执行过程

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ适用于问题相对简单但数据量很大的情形，

且它必须在多台机器上并行地处理。一个算法是否能够应用

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，必须满足以下条件：
（１）需要运行的计算必须是可组合的。这意味着应该能

够在数据子集上运行计算，然后合并各局部结果。
（２）数据集规模要足够大（或者计算时间足够长），使得为

各个独立计算进行数据拆分和结果合并产生的基础设施开销

不会伤害到整体性能。
（３）计算主要取决于正在处理的数据集。可以使用

ＨＢａｓｅ、分布式缓存或其他技术来添加额外的小数据集。

传统基于用户的协同过滤算法是无法满足条件（１）的。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ初始计算会将输入的数据集划分为独立的块（Ｉｎ－

ｐｕｔＳｐｌｉｔ），只有输入文件的数据之间不满足数据相关性，即可
以将它拆分成可以独立运行的子计算，这样数据在分块划分
进行子计算并输出结果时才能保证最终计算的正确性。

尽管传统的协同过滤算法不能直接通过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ进
行分布式实现，但对于相同的底层问题来说，通常存在可以利
用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ解决的替代方案。虽然在一定程度上可能会
损失精确度，但是在时间性能上将得到提升。

３．３　算法设计与实现
将传统单机环境下的协同过滤推荐算法直接应用到分布

式环境下并不适用。算法内部循环中的相似性计算需要随机
访问整个用户－项目矩阵的行和列，在算法只能计算被分割的
部分数据且不能够完全通过 Ｈａｄｏｏｐ　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣａｃｈｅ技术
实现数据共享的分布式环境下，想要直接进行并行计算是很
困难的。因此，本文以 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架作为依据，设计并实
现了适用于分布式环境下的两种协同过滤方法。

３．３．１　用户共现矩阵乘子推荐策略
“单词共现算法”［１３］是自然语言处理中应用非常广泛的

一种算法，通过在海量语言文本库中发现在固定窗口内单词
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ａ和单词ｂ共同出现的频率，从而构建单词共现矩阵。本文
受此算法的启发，提出了用户共现矩阵乘子推荐策略，其核心
思想是将用户间的相似度矩阵与项目的评分矩阵相乘得到用

户对项目的预测评分矩阵，从而得到对每个用户的候选推荐
项目集。其工作原理是首先计算用户间的相似度矩阵，为了
便于使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型，将用户间的相似度矩阵简化
为用户间的共现矩阵；然后，将共现矩阵与用户未评分过的所
有项目向量相乘得到用户对项目的预测评分矩阵；最后，根据
得到的预测评分值对用户做出推荐。其具体过程的步骤如下。

Ｓｔｅｐ１　构建用户共现矩阵
用户共现矩阵不是用于计算每个用户对之间的相似性，

而是计算在某些项目的用户评分列表中每个用户对共同出现

的次数并以此来填充构建的。它描述了用户之间的关联，两
个用户同时出现得越多，他们越有可能相关或相似。用户共
现矩阵的作用类似于基于用户的非分布式算法中的用户相似

性度量。因此，它是一个对称方阵，行和列的数目等于数据模
型中的用户数，对角线的元素没有意义就用０代替。每行（以
及每列）表达在一个特定用户和其他所有用户之间的相似性，

构建过程如图５所示。

图５　用户共现矩阵构建过程

Ｓｔｅｐ２　计算项目向量
将项目所对应的所有用户的评分看作是一个向量。在该

向量中，对于用户表示评价过的项目必然会有个偏好数值；而
对于用户没有评分过的项目，用０表示。项目向量就是项目－
用户矩阵中的某一行向量，包含所有用户对某特定项目给出
的评分。

Ｓｔｅｐ３　生成推荐结果
通过将项目的行向量与用户共现矩阵相乘，可以得到一

个新的行向量。比如将项目１０３推荐给哪个用户，只需将

１０３项目作为行向量，用它乘以用户共现矩阵即可，计算过程
如图６所示。

图６　项目１．３乘以用户共现矩阵生成推荐结果Ｒ

在该向量中，项目推荐的目标用户（对此项目没有评分过
的用户）对应的计算值最大。通过迭代，多个项目的行向量相
乘得到的结果在某个用户下会对应多个推荐的项目。因此，

此方法不仅能将某个项目推荐给合适的用户，也能为某个用
户推荐合适的项目。

从图６可以看出，项目１０３是 Ｕ１已评分的项目，评分值
为０．２。Ｕ２和Ｕ３并没有对项目１０３进行评分，所以应该将
其推荐给用户Ｕ２和Ｕ３。在候选推荐的用户集中，选择用户

Ｕ３为推荐目标用户是考虑 Ｕ３对应的Ｒ值是三者之中最大
的。在计算过程中，Ｒ中第３列的值为项目－用户矩阵中１０３
所在的行向量与用户共现矩阵中第３列的列向量 Ｕ３的点
积，矩阵运算式子为０．２×２＋０×２＋０×０＝０．４。项目１０３
作为用户 Ｕ１喜爱的项目，喜爱程度为０．２，同时又是 Ｕ２和

Ｕ３没有表达过偏好的项目。而 Ｕ１和 Ｕ３的相似度为２，和

Ｕ２的相似度为１，说明Ｕ１和Ｕ３更相似。总之，如果一个用
户非常偏好某个项目，并且这个项目是其他用户没有接触过
的，但其他用户中有兴趣和这个用户非常相似的，那么这个用
户喜爱的项目在很大程度上会受到兴趣相投的用户的偏好。

可以参照最优二叉树中带权路径长度的定义来加以说明，把
项目１０３向量的值作为权，用户 Ｕ３向量作为路径，那么当各
个权值很大且对应的路径分量值很大时，整个乘积的和必然
会很大。这就是Ｒ 中较大值会反映偏好程度偏高的原因。
需要注意的是，这里的Ｒ值并不代表一个估计偏好值，其作
用是用来决定推荐顺序，在实际评价时可以利用一些额外的
信息将其归一化为估计偏好值。

通过以上分析可知，基于用户共现矩阵乘子推荐策略所
生成的推荐结果是合理的。同时，用户共现矩阵的计算每次
只需遍历一个向量，而且生成推荐向量时仅需每次加载矩阵
的一行或一列。由此表明，该策略适合大规模的分布式计算
框架，可以使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ范式实现。

３．３．２　用户共现矩阵乘子推荐的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现
通过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现用户共现矩阵乘子策略，需要将前

几个设计步骤向 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模式转换，具体实现步骤如下：
（１）生成项目向量
输入文件采用ｕｓｅｒＩＤ：ｉｔｅｍＩＤ１，ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ；ｉｔｅｍＩＤ２，

ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ…的形式。通过 Ｍａｐｐｅｒ和Ｒｅｄｕｃｅｒ将用户－项目
矩阵转化成项目－用户矩阵，得到所有项目行向量。ＭａｐＲｅ－
ｄｕｃｅ作业描述如下：

Ｍａｐ：〈ＵｓｅｒＩＤ，（Ｌｉｓｔ　ｏｆ　ｒａｔｅｄ　ｉｔｅｍｓ）〉→〈ＩｔｅｍＩＤ　ｉｎ　ｌｉｓｔ，
（ＵｓｅｒＩＤ，ｒａｔｉｎｇ　ｏｆ　ｉｔｅｍ）〉。

Ｒｅｄｕｃｅ：〈ＩｔｅｍＩＤ　ｉｎ　ｌｉｓｔ，（ＵｓｅｒＩＤ，ｒａｔｉｎｇ　ｏｆ　ｉｔｅｍ）〉→
〈ＩｔｅｍＩＤ，（Ｌｉｓｔ　ｏｆ　ｕｓｅｒｓ　ａｎｄ　ｒａｔｉｎｇｓ）〉。

（２）生成共现矩阵
输入到Ｍａｐｐｅｒ的是上一步得到的项目－用户矩阵的行，

Ｍａｐｐｅｒ对其处理得到所有相邻用户对，Ｒｅｄｕｃｅｒ接受所有用
户对进行共现次数统计。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业描述如下：

Ｍａｐ：〈ＩｔｅｍＩＤ，（Ｌｉｓｔ　ｏｆ　ｕｓｅｒｓ　ａｎｄ　ｒａｔｉｎｇｓ）〉→〈（ＵｓｅｒＩ－
Ｄｉ，ＵｓｅｒＩＤｊ），ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｅＴｉｍｅｓ〉。

Ｒｅｄｕｃｅ：〈（ＵｓｅｒＩＤｉ，ＵｓｅｒＩＤｊ），ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｅＴｉｍｅｓ〉→
〈（ＵｓｅｒＩＤｉ，ＵｓｅｒＩＤｊ），ｓｕｍＣｏｎｃｕｒｒｅｎｃｅＴｉｍｅｓ〉。

（３）生成推荐
通过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ将得到的项目向量和用户共现矩阵相

乘，从而得到一个推荐向量Ｒ。
矩阵乘法的定义为：Ｐｉｋ＝（Ｍ×Ｎ）ｉｋ＝∑

ｊ
ｍｉｊｎｊｋ，其中ｍｉｊ

记作矩阵Ｍ 的第ｉ行第ｊ列的元素，ｎｊｋ记作矩阵Ｎ 的第ｊ行
第ｋ列的元素。由公式可以看出，决定最后Ｐｉｋ位置的是（ｉ，

ｋ），因此可以将其作为Ｒｅｄｕｃｅｒ的输入ｋｅｙ值。为了求解ｍｉｊ
ｎｊｋ，需要分别知道ｍｉｊ和ｎｊｋ。对于ｍｉｊ，其所需要的属性有矩
阵名称Ｍ，所在行数ｉ，所在列数ｊ和其本身的数值大小ｍｉｊ；

同样对于ｎｊｋ也是如此。这些属性值由 Ｍａｐｐｅｒ处理得到，基
本处理思路如下：

Ｍａｐ函数：对于矩阵Ｍ 中的每个元素ｍｉｊ，产生一系列的

Ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ对〈（ｉ，ｋ），（Ｍ，ｊ，ｍｉｊ）〉，其中ｋ＝１，２，…，｜Ｎ｜；对于
矩阵Ｎ中的每个元素ｎｊｋ，产生一系列的Ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ对〈（ｉ，ｋ），
（Ｎ，ｊ，ｎｉｊｋ）〉，其中ｉ＝１，２，…，｜Ｎ｜。

Ｒｅｄｕｃｅ函数：对于每个键（ｉ，ｋ）相关联的值（Ｍ，ｊ，ｍｉｊ）及
（Ｎ，ｊ，ｎｊｋ），根据相同的ｊ值将ｍｉｊ和ｎｊｋ分别存入不同数组中，
然后将两者的第ｊ个元素抽取出来分别相乘，最后相加，即可
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得到Ｐｉｋ的值。

上述计算过程中会对每一列做一次向量的点积，需要遍
历整个用户共现矩阵。如果在输入文本规模很大的情况下，

共现矩阵数据可能无法本地化。我们注意到用户共现矩阵是
对称的，即行与列相同，则矩阵相乘可转化为一个对共现矩阵
中行的点积。因此，可以对上述矩阵乘法计算进行适当优化：

ｉｆ　ｖｅｃｔｏｒ〈Ｒ〉ｉｓ　ｎｏｔ　ｎｕｌｌ　ｄｏ

　　　　ｖｅｃｔｏｒ〈Ｒ〉＝ｎｕｌｌ

ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｒｏｗ　ｉ　ｉｎ　Ｕｓｅｒ－Ｉｔｅｍ　Ｍａｔｒｉｘ　ｄｏ

　　ｖｅｃｔｏｒ〈Ｒ′〉＝ｅｌｅｍｅｎｔ〈ｉｔｅｍｋｉ〉×ｖｅｃｔｏｒ

　　　　〈ｕｓｅｒｉ〉

　ｖｅｃｔｏｒ〈Ｒ〉＝ｖｅｃｔｏｒ〈Ｒ′〉＋ｖｅｃｔｏｒ〈Ｒ〉

ｅｎｄ　ｆｏｒ

实际上，上述方法也可以视为另一种形式的矩阵相乘，只
要项目向量中的元素ｉ为０，可跳过此循环，只需对项目向量
的非零元素执行循环即可。当项目向量稀疏时，可以大大减
少计算量。

３．３．３　基于用户的分布式协同过滤算法
用户共现矩阵乘子推荐策略的分布式实现比较简单，其

主要原因有两点：１）用户相似度计算采用共现次数表示，而没
有使用评分值；２）通过简单的矩阵乘运算计算推荐值，而没有
使用预测评分公式。在用户共现矩阵乘子推荐策略的基础
上，本文进一步对计算用户相似度和预测评分两方面进行改
进和扩展，提出了一种基于用户的分布式协同过滤推荐算法，

主要步骤如下。

Ｓｔｅｐ１　数据预处理
基于用户和基于项目的协同过滤算法对于给定的数据文

件都需要将其进行预处理，转化成用户－项目矩阵或者项目－
用户矩阵的形式。给出 Ｈａｄｏｏｐ平台上根据用户－项目评分
记录文件生成评分矩阵的过程，该过程采用２个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业完成，分别得到用户－项目矩阵和项目－用户矩阵，它们互
为倒置关系且可以相互转换，如图７和图８所示。

图７　用户－项目矩阵构建过程

图８　项目－用户矩阵构建过程

Ｓｔｅｐ２　用户相似度矩阵计算
本文采用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数度量方法来计算用户间的相

似度。根据公式可知，若要计算用户Ｕｉ和Ｕｊ 的相似度，则需

要得到两个用户共同评分的项目集合，即用户向量对［Ｕ→ ｉ，

Ｕ→ ｊ］。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业如表２所列。

表２　计算两个用户共同评分的项目集合的作业

处理阶段 描述

ｍａｐｐｅｒ

将作业的输入（项目－用户评分矩阵）的每一行向量〈ｉｔｅｍ　ｉ，
Ｌｉｓｔ　ｏｆ　ｕｓｅｒｓ　ａｎｄ　ｒａｔｉｎｇｓ〉拆分成多个〈｛ｕｓｅｒＡ，ｕｓｅｒＢ｝，｛ｒａ－
ｔｉｎｇＡｉ，ｒａｔｉｎｇＢｉ｝〉，其中ｕｓｅｒＡ和ｕｓｅｒＢ属于用户集中两两
互不相同的用户，ｒａｔｉｎｇＡｉ是用户Ａ对项目ｉ的评分。

ｓｈｕｆｆｌｅ
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的ｓｈｕｆｆｌｅ将基于节点的键｛ｕｓｅｒＡ，ｕｓｅｒＢ｝来分
割排序所有ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ记录，并将具有相同键的两条记录发
送到相同的ｒｅｄｕｃｅｒ。

ｒｅｄｕｃｅｒ

合并具有相同 ｋｅｙ的 ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ记 录。合 并 后 的 形 式 为
〈｛ｕｓｅｒＡ，ｕｓｅｒＢ｝，｛ａｌｌ　ｉｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　ｒａｔｉｎｇ　ｏｆ　ｕｓｅｒＡ　ａｎｄ　ｕｓｅｒＢ｝〉。
其中，ｖａｌｕｅ是一个集合，表示的是用户 Ａ和用户Ｂ共同评
分的项目列表向量。

结果

〈｛ｕｓｅｒＡ，ｕｓｅｒＢ｝，ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）〉。其中ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）是ｒｅｄｕｃｅｒ得
到的两两用户向量对根据Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数计算得到的，最
后的结果输出到 ＨＤＦＳ本地上。

在上一个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的基础上，进一步将离散的用
户相似度值聚合成矩阵向量，并筛选出所有用户的最相似ｋ
位近邻用户，从而构建用户相似度矩阵。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业如
表３所列。

表３　计算用户－用户相似度矩阵的作业

处理阶段 描述

ｍａｐｐｅｒ
将上一阶段输出的〈ｕｓｅｒＡ，ｕｓｅｒＢ〉ｋｅｙ值打散，获得〈ｕｓｅｒＡ，
｛ｕｓｅｒＢ，ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）｝〉和〈ｕｓｅｒＢ，｛ｕｓｅｒＡ，ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）｝〉。

ｓｈｕｆｆｌｅ
将基于节点的键ｕｓｅｒｉ来分割排序所有ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ记录，并将

具有相同键的两条记录发送到相同的ｒｅｄｕｃｅｒ。

ｒｅｄｕｃｅｒ

在该作业中，ｒｅｄｕｃｅｒ的角色是合并具有相同ｋｅｙ的ｋｅｙ－ｖａ－
ｌｕｅ记录。聚合后的形式为〈ｕｓｅｒｉ，｛Ｔｏｐ－ｋ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ　ｏｆ　ｕｓｅ－
ｒｉ｝〉，其中ｖａｌｕｅ是一个集合，表示的是用户ｉ的最相似ｋ近
邻用户集。

结果
一个包含所有用户的用户相似度矩阵，最后的结果输出到
ＨＤＦＳ本地上。

Ｓｔｅｐ３　推荐生成
在用户共现矩阵乘子推荐策略中，预测评分是用户相似

度矩阵与项目向量矩阵相乘得到的，而本算法则采用传统的
评分预测公式进行计算。由式（３）可知，计算用户ｕ对项目ｔ
的预测评分，必须知道用户ｕ的最近ｋ邻居以及每一个最近
邻对所有项目的评分向量。在推荐生成前，已经得到了用户－
项目评分矩阵Ｒｍ×ｎ、项目 －用户评分矩阵ＲＴ

ｍ×ｎ和用户相似度

矩阵。在推荐生成过程中，同样分为两个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业。

作业１使用了两个 Ｍａｐｐｅｒ，分别处理用户－项目评分矩阵

Ｒｍ×ｎ和用户－用户相似度矩阵的输入。然后通过矩阵转置后
的合并得到了每位用户的项目集合和ｋ近邻用户集合。

Ｍａｐｐｅｒ作业如表４所列。

表４　计算用户评分项目和ｋ近邻用户的作业

处理阶段 描述

ｍａｐｐｅｒ

在该作业中，ｍａｐｐｅｒ担任了两个不同的功能：一方面，处理
用户相似度矩阵的输入，将每行〈ｕｓｅｒｉ，｛Ｔｏｐ－ｋＳｉｍｌｉｌａｒｉｔｉｅｓ

ｏｆ　ｕｓｅｒｉ｝〉进行键－值互换得到〈ｕｓｅｒｋ，｛ｕｓｅｒｉ，ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）｝〉，

其中ｕｓｅｒｋ属于ｕｓｅｒｉ的Ｔｏｐ－ｋ集合；另一方面，直接读入用

户－项目评分矩阵 Ｒｍ×ｎ的每行数据〈ｕｓｅｒｋ，｛Ｌｉｓｔ　ｏｆ　ｉｔｅｍｓ
ａｎｄ　ｒａｔｉｎｇｓ｝〉。

ｓｈｕｆｆｌｅ
将基于节点的键ｕｓｅｒｋ来分割排序所有ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ记录，并
将具有相同键的两条记录发送到相同的ｒｅｄｕｃｅｒ。

ｒｅｄｕｃｅｒ

合并具有相同 ｋｅｙ的 ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ记录。聚合后的形式为
〈ｕｓｅｒｋ，｛ｕｓｅｒ　ｖｅｃｔｏｒ　ａｎｄ　Ｔｏｐ－ｋ　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｖｅｃｔｏｒ　ｏｆ　ｕｓｅｒｋ｝〉，

其中ｕｓｅｒ　ｖｅｃｔｏｒ代表 ｕｓｅｒｋ 评分过的所有项目集，Ｔｏｐ－ｋ

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｖｅｃｔｏｒ代表ｕｓｅｒｋ的ｋ近邻用户集。

结果
该作业的执行结果得到了每位用户评过分的所有项目以及

转置后的相似用户集合，最后的结果输出到 ＨＤＦＳ本地上。

作业２在第一个作业的输出后继续进行相似度矩阵转置
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处理，得到预测评分计算所需的条件，并最终实现了用户的

ｔｏｐ－Ｎ推荐。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业如表５所列。

表５　用户ｔｏｐ－Ｎ推荐的作业

处理阶段 描述

ｍａｐｐｅｒ

在该作业中，ｍａｐｐｅｒ使用第一个作业流的结果〈ｕｓｅｒｋ，｛ｕｓｅｒ
ｖｅｃｔｏｒ　ａｎｄ　Ｔｏｐ－ｋ　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｖｅｃｔｏｒ　ｏｆ　ｕｓｅｒｋ｝〉作为输入，通过
值－键互换得到〈ｕｓｅｒｉ，｛ｕｓｅｒｋ，ｓｉｍ（ｋ，ｉ），ｕｓｅｒ　ｖｅｃｔｏｒ　ｏｆ　ｕｓｅ－
ｒｋ｝〉，其中ｕｓｅｒｉ属于ｕｓｅｒｋ的ｋ近邻集合。

ｓｈｕｆｆｌｅ
基于节点的键ｕｓｅｒｉ来分割排序所有ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ记录，并将具
有相同键的两条记录发送到相同的ｒｅｄｕｃｅｒ。

ｒｅｄｕｃｅｒ

合并具有相同 ｋｅｙ的 ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ记录。聚合后的形式为
〈ｕｓｅｒｉ，｛Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ　ａｎｄ　ｔｈｅｉｒ　ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ〉，其中 Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
代表ｕｓｅｒｉ的Ｔｏｐ－ｋ近邻集，ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ代表ｕｓｅｒｉ的所有近
邻的评分向量集；最后，根据预测公式计算出用户对所有未
评分项目的预测评分，并按照降序排序。

结果
该作业的执行结果是为某用户推荐的ｔｏｐ－Ｎ项目，最后的结
果输出到 ＨＤＦＳ本地上。

３．３．４　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ序列组合模式
通过对以上两种算法进行分析，发现在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模式

下重新定义基于用户的协同过滤算法时，很难用一趟 Ｍａ－
ｐＲｅｄｕｃｅ处理过程来完成，需要将其分解成一个作业序列流。

其中一个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的输出会成为下一个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业的输入。本文设计了序列组合的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模式，通过
将多个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ子任务串联起来自动地完成顺序化的执
行，配置核心代码如图９所示。

图９　序列组合的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业配置

４　实验

４．１　实验环境的搭建

４．１．１　集群环境
实验环境是由５个节点组成的 Ｈａｄｏｏｐ集群，包括１个

Ｍａｓｔｅｒ，４个Ｓｌａｖｅ，节点之间通过局域网连接，ＩＰ地址分布如
表６所列。

表６　Ｈａｄｏｏｐ集群节点的ＩＰ地址

主机名称 ＩＰ地址
Ｍａｓｔｅｒ．ｒｏｏｔ　 １９２．１６８．１４０．２
Ｓｌａｖｅ１．ｒｏｏｔ　 １９２．１６８．１４０．３
Ｓｌａｖｅ２．ｒｏｏｔ　 １９２．１６８．１４０．４
Ｓｌａｖｅ３．ｒｏｏｔ　 １９２．１６８．１４０．５
Ｓｌａｖｅ４．ｒｏｏｔ　 １９２．１６８．１４０．６

每个计算节点配置为：ＣＰＵ（Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ　４核）、主频（２．６０

ＧＨｚ）、内存（２Ｇ）、硬盘容量（ＳＡＴＡ　１Ｔ）。节点操作系统配
置：５个节点均安装的是ＣｅｎｔＯＳ７．０版本的ｌｉｎｕｘ操作系统，

并且有一个相同的用户ｒｏｏｔ。每台机器上都安装配置有

ＪＤＫ６．０、Ｈａｄｏｏｐ１．０．１、ＨＢａｓｅ０．９４、ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ３．３．６、Ｍａ－
ｈｏｕｔ０．６等软件，构成了一个可以运行 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ程序的

Ｈａｄｏｏｐ分布式环境。

Ｈａｄｏｏｐ集群架构如图１０所示。在集群中，Ｍａｓｔｅｒ　Ｎｏｄｅ
主要充当ＮａｍｅＮｏｄｅ和ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ两个角色，负责总管分布
式数据和分解任务的执行；４个Ｓａｌｖｅ　Ｎｏｄｅ充当ＤａｔａＮｏｄｅ和

ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ两个角色，负责分布式数据存储以及 ＭａｐＲｅ－
ｄｕｃｅ任务的执行。

图１０　Ｈａｄｏｏｐ　Ｃｌｕｓｔｅｒ　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

４．１．２　开发环境

Ｈａｄｏｏｐ虽然提供了与 ＨＤＦＳ进行交互的ｓｈｅｌｌ方式，但
在开发复杂的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ程序时，使用ＩＤＥ可以很方便地编
写和调试 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ代码。本文实验采用了Ｅｃｌｉｐｓｅ，它作为
开源ＩＤＥ有着非常强大的功能，可以通过提供插件的方式来
满足很多需求。如为了编译构建ｊａｖａ程序可以安装 Ｍａｖｅｎ
插件，同时对于支持 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，Ｅｃｌｉｐｓｅ也提供了可以安装
的插件。安装后的配置如图１１所示。

图１１　Ｅｃｌｉｐｓｅ安装 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ插件后的配置

４．２　实验评估与分析

４．２．１　数据集
推荐 系 统 常 用 的 数 据 集 有 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ、ＥａｃｈＭｏｖｉｅ、

ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ和Ｎｅｔｆｌｉｘ等。ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集由ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ
网站（ｈｔｔｐ：／／ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ．ｏｒｇ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ／）提供，本文
选择 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ（ｈｔｔｐｓ：／／ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ．ｏｒｇ）作为实验数据集。

按照数据集的大小分为：
·ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１００ＫＤａｔａｓｅｔ：包含了９４３位用户对１６８２

部电影的１０００００条评分（１－５）数据，稀疏等级为０．９３７；
·ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１ＭＤａｔａｓｅｔ：包含了６０４０位用户对大约３９００

部电影的１０００２０９条评分（１－５）数据，稀疏等级为０．９５４；
·ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１０Ｍ Ｄａｔａｓｅｔ：包 含 了 ７１５６７ 位 用 户 对
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１０６８１部电影的１０００００５４条评分（１－５）数据，稀疏等级为０．
９８７。

在实验过程中，选用的数据集太小或太大都不适宜，应按
照不同的实验设计方案选用相对合适的数据集。并且为了评
价一个推荐系统的推荐准确度，必须把用户评分数据集划分
为训练数据集（Ｔｒａｉｎｉｎｇ　Ｓｅｔ）和测试数据集（Ｔｅｓｔ　Ｓｅｔ）两部
分。其中，训练集用来计算用户间的相似性以及预测用户对
未评分项目的评分；测试集用来测试算法利用训练集预测评
分的准确性。

４．２．２　评估标准
本文选择推荐精度和推荐效率作为评估分布式推荐算法

质量的度量标准。其中在推荐精度方面选择平均绝对误差
（Ｍｅａｎ　Ａｂｓｏｌｕｔｅ　Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ），它通过计算所有的预测用户
评分值和实际用户评分值之间的偏差来衡量预测结果的准确

度。ＭＡＥ的值越小，表明算法的推荐精度越高。对于一个目
标用户ｕ，假设其在测试集中的评分数目为Ｔｕ，相应的评分
分别为｛Ｒ１，Ｒ２，…，ＲＴｕ｝；对于测试集中的这Ｔｕ 个评分，系统
会根据训练集的评分信息计算Ｔｕ 个预测评分，设对应的预
测评分为｛Ｐ１，Ｐ２，…，ＰＴｕ｝，则目标用户ｕ的ＭＡＥ 为：

ＭＡＥｕ＝
∑
Ｔｕ

ｉ＝１
｜Ｐｉ－Ｒｉ｜

Ｔｕ
（４）

在推荐效率方面，由于协同过滤算法是在分布式环境下
并行实现的，因此本文不仅要衡量算法的时间开销，还要对分
布式协同过滤算法的并行效率进行分析。算法的时间开销包
括数据预处理Ｔｐｒｅ、相似度计算Ｔｓｉｍ和生成推荐Ｔｒｅｃ整个推荐
过程的运行时间：

Ｔ＝Ｔｐｒｅ＋Ｔｓｉｍ＋Ｔｒｅｃ （５）

衡量并行效率的一个典型指标是加速比，计算公式如式
（６）所示。其中Ｔ１ 为集群中单个ＤａｔａＮｏｄｅ的计算时间，Ｔｐ
为包含ｐ个ＤａｔａＮｏｄｅ的集群并行计算的总时间。

Ｓｐｅｅｄｕｐ＝
Ｔ１
Ｔｐ

（６）

４．２．３　参数分析
本节通过调节候选邻居数量ｋ、训练集与测试集的比例

ＴＰ两个参数对用户共现矩阵乘子推荐算法（ＵＣＭＢ－ＤＣＦ）和
基于用户的分布式协同过滤算法（ＵＢ－ＤＣＦ）的推荐精确性进行
优化。两个实验选用 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１００ＫＤａｔａｓｅｔ作为数据集。

实验１　候选邻居数量变化时的ＭＡＥ
如图１２所示，近邻数量ｋ从５变化到５０，ＭＡＥ也在随之

变化。可以看出，两种算法的 ＭＡＥ变化基本一致，并且在ｋ
确定时，ＵＢ－ＤＣＦ比 ＵＣＭＢ－ＤＣＦ的精确度高；当ｋ＝５时，

ＭＡＥ值都很大，随着ｋ慢慢增加到３０左右后，ＭＡＥ值基本
不再继续减小。由此说明，近邻数量太小会影响推荐质量，但
过多的近邻数量并不会明显地提高推荐算法的推荐质量，相反
还会增加计算量。因此，本文选择候选邻居数量参数ｋ＝３５。

图１２　参数ｋ变化时的ＭＡＥ 比较

实验２　训练集占比变化的ＭＡＥ
将数据集随机分成１０组，即每组的数据都占原始数据集

的１０％。如果选择其中的若干组为训练集，那么其他组的数
据就构成了测试集，对于两个算法，都做５次实验，分别测试
训练集占比为５０％，６０％，７０％，８０％，９０％时的ＭＡＥ值。如
图１３所示，随着训练集占比ＴＰ 的不断增加，两个算法的

ＭＡＥ值都在逐渐下降，说明推荐的数据规模越大，推荐结果
越精确，推荐效果越好。同时，当ＴＰ 超过７０％时，ＭＡＥ 值
变化相对平缓，当超过９０％时，ＵＣＭＢ－ＤＣＦ的 ＭＡＥ值略微
上升。因此，本文选择训练集占比参数ＴＰ＝８５％。

图１３　参数ＴＰ变化时的ＭＡＥ 比较

４．２．４　与其他算法的性能比较分析
实验３　不同推荐算法间的运行时间比较
本节将本文中的两个算法与传统单机下基于用户的协同

过滤算法（ＵＢ－ＣＦ）［１４］和分布式下基于项目的协同过滤算法
（ＩＢ－ＤＣＦ）［１１］进行比较，测试比较各算法在时间效率和推荐精

度方面的性能。实验选用 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１００ＫＤａｔａｓｅｔ，并根据
用户数量将这个数据集分为５组实验数据，如表７所列。

表７　实验数据分组情况

组号 用户数量 项目数量 评分数量

１　 ５０　 １０８０　 ４８５１
２　 ２００　 １４２０　 １７７４８
３　 ４００　 １５４６　 ４０３１８
４　 ８００　 １６７１　 ７７５３７
５　 ９４３　 １６８２　 １０００００

图１４可知，用户数量为５０时，ＵＢ－ＣＦ运行时间比其他
分布式算法都要少，原因是在用户数量很少时，数据量能够加
载到单机内存中进行计算，而分布式算法在使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
计算时会带来额外的时间开销；随着用户数量增多，分布式算
法的运行时间相对传统算法开始逐渐缩小，说明在数据量很
大的情况下，分布式算法要比传统算法更有优势；ＵＢ－ＤＣＦ和

ＵＣＭＢ－ＤＣＦ相比较下，ＵＣＭＢ－ＤＣＦ的运行时间明显比 ＵＢ－
ＤＣＦ要少，这也说明了改进后的 ＵＢ－ＤＣＦ在计算用户相似度
和推荐计算的过程中消耗了不少时间；另外，本文提出的两种
算法明显比ＩＢ－ＤＣＦ的运行时间少，说明本文算法在处理用
户数量比项目数量少的数据集时，计算效率上更有优势。

图１４　运行时间的比较

实验４　不同推荐算法间的 ＭＡＥ比较
为了比较分布式算法和传统算法的推荐精确度，继续对

·４３４·



５组实验数据进行测试，实验结果如图１５所示。从图１５中
可以看出，在用户数量很少的情况下，ＵＣＭＢ－ＤＣＦ和ＩＢ－ＤＣＦ
的ＭＡＥ值仍然比较大，这是因为数据比较稀疏时，计算得到
的推荐值Ｒ波动性比较大，当用户数量增长时，Ｒ值趋于稳
定，最后在用户数量增大的情况下，ＵＣＭＢ－ＤＣＦ 的精确度比

ＩＢ－ＤＣＦ 略高；在所有实验组中，ＵＢ－ＤＣＦ的 ＭＡＥ值与 ＵＢ－
ＣＦ基本一致，反映了改进之后的 ＵＢ－ＤＣＦ与 ＵＢ－ＣＦ在计算
上的相似之处，并且 ＵＢ－ＤＣＦ和 ＵＢ－ＣＦ的精确度均比 ＵＣ－
ＭＢ－ＤＣＦ和ＩＢ－ＤＣＦ要高，这也说明了它们在计算相似度和
推荐计算阶段的不同。

图１５　推荐精度ＭＡＥ的比较

４．２．５　算法加速比分析
实验５　ＵＣＭＢ－ＤＣＦ和ＵＢ－ＤＣＦ的加速比分析
本节将对本文中的两个算法进行加速比分析。实验选用

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１００ＫＤａｔａｓｅｔ和 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ　１ＭＤａｔａｓｅｔ两个数据
集。如图１６、图１７所示，随着节点数的增加，两个算法的加
速比也在近似于线性增长，只是不同的算法在不同数据集下
增长幅度不同。一方面，ＵＣＭＢ－ＤＣＦ对于１００Ｋ的数据集，

当其节点数增加到３个时，加速比增长明显，但随着节点数继
续增加，加速比却增长缓慢；而对于１Ｍ 的数据集，加速比却
仍然继续增长，这是因为１００Ｋ的数据量相对于１Ｍ而言比较
少，在节点数增加的情况下，可并行计算的空间不足。另一方
面，ＵＢ－ＤＣＦ对于１００Ｋ的数据集，由于算法计算复杂度比

ＵＣＭＢ－ＤＣＦ高，因此仍然有并行计算的空间；最后，当数据规
模增大时，加速比会更大。综上所述，本文中的两个算法能有
效提高大数据规模下的推荐效率且具有良好的可扩展性。

图１６　ＵＣＭＢ－ＤＣＦ的加速比曲线

图１７　ＵＢ－ＤＣＦ的加速比曲线

结束语　本文提出一种分布式协同过滤推荐算法，解决
传统推荐算法应用到大数据环境下面临的推荐精度低、推荐
时延长以及网络负载重等问题。本文首先提出基于用户共现

矩阵乘子推荐策略，将用户间的相似度矩阵与项目的评分矩
阵相乘得到用户对项目的预测评分矩阵，从而得到对每个用
户的候选推荐项目集。该策略适合大规模的分布式计算框
架，可以使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ范式实现。在此基础上，本文进一
步对计算用户相似度和预测评分两方面进行改进和扩展，提
出了一种基于用户的分布式协同过滤推荐算法。最后本文设
计了序列组合的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模式，将多个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ子任
务串联起来，自动地完成顺序化的执行。实验结果表明，在大
数据环境下，该方法具有良好的推荐精度和推荐效率。下一
步的研究工作将重点研究 Ｈａｄｏｏｐ平台与Ｓｐａｒｋ平台下推荐
算法的性能对比，通过ＲＤＤ计算模式来对分布式协同过滤算
法的性能进行进一步优化。
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