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田贤忠　沈　杰
（浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００２３）

　
摘　要　概率矩阵分解是近几年广泛应用的协同过滤推荐方法。针对如何利用矩阵分解技术提高推荐质量以及在大

数据环境下如何突破计算时间、计算资源瓶颈等问题进行研究，提出了Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ　Ｍａｔｒｉｘ　Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
（ＩＰＭＦ）融入邻居信息的概率矩阵分解算法，并且提出了ｐａｒａｌｌｅｌ－ＩＰＭＦ（ｐ－ＩＰＭＦ）算法来解决融入邻居信息后计算复

杂度高和难以并行化等问题。在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行计算框架下将ｐ－ＩＰＭＦ算法加以实现，并在真实数据集上进行验证。

实验结果表明，所提算法能有效提高推荐质量并缩短计算时间。
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１　引言

近年来，信息的爆炸式增长和用户个性化需求的提高不

断推动着推荐系统的研究与发展。个性化推荐算法通常分为

基于内容的推荐算法、基于关联规则的推荐算法、基于协同过

滤的推荐算法以及混合推荐算法［１］。其中，基于协同过滤的

推荐算法受到业界广泛好评并被广泛应用。

基于潜在因子模型的推荐技术是一类更加精确的协同过

滤推荐技术，概率矩阵分解［２］是其常用的一种方法。该模型

把用户、产品特征映射到低维空间，通过拟合已知的评分信息

计算潜在的特征向量，从而构造出用户－项目评分矩阵。矩阵

分解模型具有较高的推荐精度和扩展性。因此，Ｓａｌａｋｈｕｔｄ－

ｎｏｖ等人［２］提出的概率矩阵分解模型（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ　Ｍａｔｒｉｘ

Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＰＭＦ）得到了广泛的应用与研究。张志军等

人［３］把社交网络中的信任关系与项目消费时序因素分别融入

到ＰＭＦ模型的用户矩阵与项目矩阵，以扩展原有模型；刘强

等人［４］提出了融入物品情景信息的矩阵分解模型。这些工作

都对提高推荐精度有一定帮助，但是将额外的信息融入模型

也大大增加了算法的复杂度和计算时间。随着大数据时代的

到来，推荐系统需要处理海量的数据，计算时间、计算资源成

为了瓶颈，很多基于并行化矩阵分解的研究工作应运而生。

Ｉｍｅｎ　Ｃｈａｋｒｏｕｎ等人［５］研究基于 ＧＰＵ并行化计算代价高昂

的贝叶斯概率矩阵分解模型。Ｇｅｍｕｌｌａ等人［６－７］致力于研究

并行使用随机梯度下降法，以求解矩阵分解最终的优化问题，

对矩阵采取分块以避免并行重写冲突；印鉴等人［８］通过

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［９］计算框架并行化随机梯度下降法，并利用隐式

反馈数据获得推荐模型；王全民等人［１０］致力于研究通过并行

化迭代交替最小二乘法求解矩阵分解优化问题。上述工作都

对矩阵分解模型的并行计算做出了贡献，但是所做工作都没

有涉及到用户矩阵或者项目矩阵在融入其他信息后该如何并

行化求解优化问题。

本文针对矩阵分解模型在揭示用户之间的互相作用关系

时效果不理想、并行化计算融入额外信息的矩阵分解模型困

难等问题，给出了一种解决方案。通过聚类技术获得用户近

邻信息，在矩阵中融入近邻信息，根据聚类结果对用户、项目

进行分组，调整更新序列，在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算框架下实现并

行计算。主要贡献如下：１）定义用户间对项目偏好的相似度

由两部分组成：用户对项目的评分相似度以及用户对不同项



目类别的关注度；２）根据相似度对用户进行聚类，并把用户近

邻信息融入到概率矩阵分解模型；３）根据聚类结果对用户、项

目进行分组，调整更新序列，在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算框架下实现

并行计算。

本文第２节介绍本文融入用户近邻信息的矩阵分解模

型；第３节介绍算法基于 Ｍａｐｒｅｄｕｃｅ模型的并行化实现；第４

节给出实验并对结果进行分析；最后总结全文并指出未来的

工作。

２　融入用户近邻信息的改进矩阵分解模型ＩＰＭＦ

２．１　聚类

传统协同过滤技术中常用ＫＮＮ（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ　Ｎｅｉｇｈｂｏｒ）获

得用户近邻信息。本文为解决 ＫＮＮ方法复杂度过高的问

题，同时为并行化融入用户的近邻信息矩阵分解模型做准备，

采用聚类技术聚类用户，进而获得用户的近邻信息。

首先定义用户之间对项目偏好的相似度，该相似度由两

部分组成：用户对项目的评分相似度；用户对项目不同类别的

关注相似度。项目评分相似度能够表现用户对单个项目的喜

好，而项目类别关注相似度能够体现用户对这个项目类别的

喜好。存在用户对某项目评价很低但是却对这个项目类目很

感兴趣的情况，这时向其推荐该类目下的其他项目也是合理

的；反之亦然。因此，这两种相似度是应该综合考虑的。

设用户集Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝，项目集Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｍ｝，

Ｉｃ 表示用户ｕ和用户ｖ共同评过分的项目集合，ｒｕｉ表示用户

ｕ对项目ｉ的评分，珔ｒｕ 表示用户ｕ在项目集合Ｉｃ 下的平均评

分。本文采用皮尔逊相关相似度计算来用户对项目的评分相

似度，记为ｓｉｍ（ｕ，ｖ）ａ：

ｓｉｍ（ｕ，ｖ）ａ＝
∑
ｉ∈Ｉｃ

（ｒｕｉ－珔ｒｕ）（ｒｖｉ－珔ｒｖ）

∑
ｉ∈Ｉｃ

（ｒｕｉ－珔ｒｕ）２∑
ｉ∈Ｉｃ

（ｒｖｉ－珔ｒｖ）槡
２

（１）

用余弦相似度来计算用户对项目不同类别的关注相似

度，记为ｓｉｍ（ｕ，ｖ）ｂ：

ｓｉｍ（ｕ，ｖ）ｂ＝
∑
ｃ∈Ｃ
（ｎｕｃ＊ｎｖｃ）

∑
ｃ∈Ｃ
ｎ２槡 ｕｃ＊ ∑

ｃ∈Ｃ
ｎ２槡 ｖｃ

（２）

其中，Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｌ｝表示项目类别，ｎｕｃ表示用户ｕ在项目

类别ｃ下的评分个数。根据式（１）、式（２），可得用户对项目的

偏好相似度ｓｉｍ（ｕ，ｖ）为：

ｓｉｍ（ｕ，ｖ）＝αｓｉｍ（ｕ，ｖ）ａ＋（１－α）ｓｉｍ（ｕ，ｖ）ｂ （３）

其中，α为平衡因子。

本文采用Ｋ－ｍｅａｎｓ方法对用户聚类，步骤如下：

１．随机选取ｋ个用户作为聚类中心Ｃ＝［ｃ１，…，ｃｋ］。

２．Ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｕ∈Ｕ　ｄｏ

　２．１根据式（３）计算用户ｕ和所有聚类中心的相似度，选择相似度

最大的类ｃ。

　２．２将用户ｕ加入类ｃ，更新类中心（求出类中所有用户对项目评分

的平均值和所有用户在各项目类别下的平均评分数目）。

３．若中心点改变，则返回步骤２；否则聚类完成，返回ｋ个聚类。

在聚类完成后，仅在用户ｕ所属聚类中寻找ｕ的项目偏

好相似近邻，根据式（３）找出Ｎ 个最相似邻居，Ｎ 为自定义的

近邻数。

２．２　概率矩阵分解模型

本文的推荐算法主要是基于用户－项目评分矩阵进行相

应的计算，推荐系统的目的是预测用户对未评分项目的评分。

具体而言，假设在推荐系统中存在Ｎ 个用户和Ｍ 个项目，其

构成的集合为用户集Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝，项目集Ｉ＝｛ｉ１，

ｉ２，…，ｉｍ｝，用户 －产品评分矩阵Ｒ＝［ｒｕｉ］Ｎ×Ｍ，在这个评分矩

阵中ｒｕｉ表示用户ｕ对产品ｉ的评分（比如１～５分）。概率矩

阵分解模型学习用户（项目）的潜在特征向量，然后基于此特

征向量预测未知的评分。假设Ｕ∈ＲＫ×Ｍ和Ｖ∈ＲＫ×Ｎ代表用

户和产品的特征矩阵，其中Ｕｕ和Ｖｉ分别表示某个特定用户ｕ
和项目ｉ的Ｋ 维特征向量。一般来说，维度越高越能刻画特

征，但是维度越高复杂度也越高，并且当维数达到一定值后，

再增加维度也不能明显提高推荐精度。

概率矩阵分解模型赋予用户和项目的隐式特征向量以均

值为０的高斯先验，σ２Ｕ 和σ２Ｖ 分别为用户和项目特征的向量

方差，Ｉ为单位矩阵。

ｐ（Ｕ｜σ２Ｕ）＝∏
Ｎ

ｕ＝１
Ｎ（Ｕｕ｜０，σ２ＵＩ） （４）

ｐ（Ｖ｜σ２Ｖ）＝∏
Ｍ

ｉ＝１
Ｎ（Ｖｉ｜０，σ２ＶＩ） （５）

假设己观测到的评分数据的条件概率如下：

ｐ（Ｒ｜Ｕ，Ｖ，σ２Ｒ）＝∏
Ｎ

ｕ＝１
　∏

Ｍ

ｉ＝１
［Ｎ（Ｒｕｉ｜ＵＴ

ｕＶｉ，σ２Ｒ）］Ｉ
Ｒ
ｕｉ （６）

其中，ＩＲｕｉ在用户ｕ对项目ｉ有评分时取１，否则取０。通过贝

叶斯推导，可知用户和项目的隐式特征的后验概率的取值：

ｐ（Ｕ，Ｖ｜Ｒ，σ２Ｕ，σ２Ｖ，σ２Ｒ）＝∝ｐ（Ｒ｜Ｕ，Ｖ，σ２Ｒ）×ｐ（Ｕ｜σ２Ｕ）×

ｐ（Ｖ｜σ２Ｖ） （７）

其目的是使隐式特征后验概率最大。为方便求导，对其

取自然对数：

ｌｎ　ｐ（Ｕ，Ｖ｜Ｒ，σ２Ｕ，σ２Ｖ，σ２Ｒ）

　＝－ １２σ２Ｒ　 ∑
Ｎ

ｕ＝１
　∑

Ｍ

ｉ＝１
ＩＲｕｉ（Ｒｕｉ－ＵＴ

ｕＶｉ）２－ １
２σ２Ｕ　 ∑

Ｎ

ｕ＝１
ＵＴ
ｕＵｕ－

１
２σ２Ｖ　∑

Ｍ

ｉ＝１
ＶＴ
ｉＶｉ－１２

［（∑
Ｎ

ｕ＝１
　∑

Ｍ

ｉ＝１
ＩＲｕｉ）＋Ｎ×Ｋｌｎσ２Ｕ ＋Ｍ×

Ｋｌｎσ２Ｖ］＋Ｃ （８）

上式取最大，即最小化如下目标函数：

Ｆ＝１２∑
Ｎ

ｕ＝１
　∑

Ｍ

ｉ＝１
ＩＲｕｉ（Ｒｕｉ－ＵＴ

ｕＶｉ）２＋σ
２
Ｒ

２σ２Ｕ　∑
Ｎ

ｕ＝１
‖Ｕｕ‖２＋σ

２
Ｒ

２σ２Ｖ　∑
Ｍ

ｉ＝１

‖Ｖｉ‖２ （９）

在融入用户近邻信息的概率矩阵分解模型中，用户ｕ的

特征向量可以表示为其邻居向量的加权和，Ｎｕ 表示用户ｕ的

邻居用户，Ｓｕｉ表示用户ｕ与用户ｉ的项目偏好相似度，该相

似度由式（３）计算可得。对Ｓｕｉ进行归一化处理：

∑
ｉ∈Ｎｕ
Ｓｕｉ＝１ （１０）

Ｕｕ＝ ∑
ｉ∈Ｎｕ
ＵｉＳｕｉ （１１）

与基本概率矩阵分解模型不同，本文引入了一个新的条

件概率：

ｐ（Ｕ｜σ２Ｕ，σ２Ｓ）＝ｐ（Ｕ｜σ２Ｕ）×ｐ（Ｕ｜Ｓ，σ２Ｓ） （１２）

其中，ｐ（Ｕ｜Ｓ，σ２Ｓ）表示用户在已知近邻关系的条件下其特征

向量的概率，且该概率服从如下高斯分布：

ｐ（Ｕ｜Ｓ，σ２Ｓ）＝∏
Ｎ

ｕ＝１
Ｎ（Ｕｕ｜∑

ｉ∈Ｎｕ
ＵｉＳｕｉ，σ２ＳＩ） （１３）
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在此改进基础上，本文得到用户、项目新的特征向量后验

概率：

ｐ（Ｕ，Ｖ｜Ｒ，σ２Ｕ，σ２Ｖ，σ２Ｒ）＝∝ｐ（Ｒ｜Ｕ，Ｖ，σ２Ｒ）×ｐ（Ｕ｜σ２Ｕ）×

ｐ（Ｕ｜Ｓ，σ２Ｓ）×ｐ（Ｖ｜σ２Ｖ） （１４）

获得改进后的目标函数：

Ｆ＝１２∑
Ｎ

ｕ＝１
　∑

Ｍ

ｉ＝１
ＩＲｕｉ（Ｒｕｉ－ＵＴ

ｕＶｉ）２＋σ
２
Ｒ

２σ２Ｕ　∑
Ｎ

ｕ＝１
‖Ｕｕ‖２＋

σ２Ｒ
２σ２Ｖ　∑

Ｍ

ｉ＝１
‖Ｖｉ‖２＋σ

２
Ｒ

２σ２Ｓ　∑
Ｎ

ｕ＝１
［（Ｕｕ－ ∑

ｐ∈Ｎｕ
ＵＰＳｕｐ）Ｔ

（Ｕｕ－ ∑
ｐ∈Ｎｕ

ＵＰＳｕｐ）］ （１５）

本文采用随机梯度下降法求取以上目标函数的最小解，

分别获得如下用户、项目特征偏导公式：

Ｆ
Ｕｕ＝∑

Ｍ

ｉ＝１
ＩＲｕｉＶｉ（ＵＴ

ｕＶｉ－Ｒｕｉ）＋λＵＵｕ＋λＳ（Ｕｕ－ ∑
ｐ∈Ｎｕ

Ｕｐ

Ｓｕｐ）－λＳ ∑
ｐ｜ｕ∈Ｎｐ

（Ｕｐ－ ∑
ｘ∈Ｎｐ
ＵｐＳｐｘ） （１６）

Ｆ
Ｖｉ＝∑

Ｎ

ｕ＝１
ＩＲｕｉＵｕ（ＵＴ

ｕＶｉ－Ｒｕｉ）＋λＶＶｉ （１７）

其中，λＵ＝σ
２
Ｒ

σ２Ｕ
，λＳ＝σ

２
Ｒ

σ２Ｓ
，λＶ＝σ

２
Ｒ

σ２Ｖ
为惩罚系数，防止用户和项目

矩阵过拟合。至此，个性化推荐问题已被转化为最优化问题。

通过计算得到用户、项目特征向量预测用户对项目的评分，进

而可以根据评分由高到低对项目进行推荐。

算法１　ＩＰＭＦ算法
输入：用户－项目评分矩阵Ｒ，用户相似矩阵Ｓ

输出：用户特征矩阵，项目特征矩阵

１．初始化用户特征矩阵，项目特征矩阵

２．ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｕ∈Ｕ　ｄｏ／／对每个用户批量处理其评分数据，更新特征向量

３．　ｆｏｒ　ｋ＝１，２，…，Ｋ　ｄｏ／／在每个特征维度上获得邻居用户对特征

向量的影响

４．　　ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｐ∈Ｎｕｄｏ

５．　　　ｓ１ｋ＋＝ＵｐｋＳｕｐ

６．　　　ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｘ∈Ｎｐｄｏ

７．　　　　ｓ２ｋ＋＝ＵｘｋＳｐｘ

８．　　　ｅｎｄ　ｆｏｒ

９．　　　ｙｋ＝Ｕｐｋ－ｓ２ｋ

１０．　 ｅｎｄ　ｆｏｒ

１１．　 ｘｋ＝Ｕｕｋ－ｓ１ｋ

１２．ｅｎｄ　ｆｏｒ

１３．ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｒｕｉ∈Ｒ／／遍历评分信息

１４．　 ｅ＝ｒｕｉ－ＵｕＶｉ

１５．　 ｆｏｒ　ｋ＝１，２，…，Ｋ　ｄｏ／／在各维度更新特征向量值

１６．　　 Ｕｕｋ－＝α＊（ｅ＊Ｖｉｋ＋λＵ＊Ｕｕｋ＋λＳ＊ｘｋ－λＳ＊ｙｋ）

１７．　　 Ｖｉｋ－＝α＊（ｅ＊Ｕｕｋ＋λＶ＊Ｖｉｋ）

１８．　 ｅｎｄ　ｆｏｒ

１９．ｅｎｄ　ｆｏｒ

２０．ｅｎｄ　ｆｏｒ

在算法中为避免每次处理用户ｕ的不同评分记录都需要

获取其邻居信息，在处理用户ｕ时批量处理其所有的评分记

录。这样虽然不是严格意义上的随机梯度下降法，但是可以

避免重复计算用户的邻居带来的特征向量的影响，该调整对

模型最终的推荐效果的影响并不大。

２．３　算法复杂度分析

在采用随机梯度下降法求解式（９）时，只需要根据评分信

息更新用户、项目特征向量。每一次迭代更新的复杂度为

Ｏ（Ｋ），Ｋ为特征向量的维度。但是，当为了揭示用户之间相

互作用关系，提高推荐质量，进一步融入用户的近邻信息时，

由于需要考虑该用户的邻居和该邻居的邻居信息，求解式

（１５）时算法的复杂度剧增为 Ｏ（Ｎ２　Ｋ），Ｎ 为用户近邻个数。

当面临海量数据时，训练模型的时间将非常长，计算能力成为

瓶颈，并行化计算成为解决此类问题的方案。

３　并行化推荐模型ｐ－ＩＰＭＦ及其 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现

３．１　并行化推荐模型

并行化处理随机梯度下降法（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　Ｇｒａｄｉｅｎｔ　Ｄｅ－

ｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）具有以下难点：１）ＳＧＤ每一步更新用户（项目）特

征向量须依赖上一步的更新值，即并行的每个处理器必须知

道最新的用户（项目）特征向量；２）ＳＧＤ需要避免重写问题，

即并行的处理器避免同时更新相同的特征向量；在融入用户

的近邻信息后，处理器在更新当前用户的特征向量时不仅需

要上一步中该用户的特征向量，还需要其邻居的上一步特征

向量。

由此给出并行解决方案：前期对用户进行聚类，使得任何

用户与邻居用户属于同一类，这一做法可以保证用户获得其

邻居用户的最新特征向量；进而根据聚类结果对用户分组，并

对项目进行随机分组。组合用户、项目分组，对不同的组合在

不同的处理节点并行计算，这一做法可以保证在一次更新作

业中一个用户或项目的特征向量只会在一个计算更新。

下面结合图１和图２进一步阐述执行过程。设用户通过

聚类分成６类，再根据聚类结果随机分成３组，项目随机分成

３组，如图１所示。

图１　用户、项目分组示例

设有３个处理节点，在将用户、项目集合分组后，再把分

组两两组合，使得组合之间没有交集，把组合划分到各计算节

点，分别在每个节点上处理组合数据集。如图２所示，节点

Ａ，Ｂ，Ｃ并行处理分配给它的组合数据集，通过调整更新序列

可以达到各节点独立而不冲突地更新用户、项目特征向量的

目的。

图２　并行处理示例

３．２　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现

在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型中，计算过程主要有 Ｍａｐ和 Ｒｅｄｕｃｅ

两阶段。两个阶段的输入、输出是〈ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ〉的键值对，定
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义好键值对和利用阶段之间的Ｓｈｕｆｆｌｅ过程是该计算模型的

关键。

文中 Ｍａｐ阶段负责读入数据，获取用户分组和项目分

组，并且确定用户、项目组合分组ｉｄ，并将其作为键值对中的

ｋｅｙ。ｖａｌｕｅ为用户ｉｄ、项目ｉｄ和用户对项目的评分。Ｓｈｕｆｆｌｅ
过程把分散在各 Ｍａｐ节点的键值对数据按照组合分组ｉｄ划

分到相应的 Ｒｅｄｕｃｅ节点。Ｒｅｄｕｃｅ阶段负责求解优化问题，

输出键值对项目ｉｄ或用户ｉｄ以及特征向量。下面进一步给

出具体的算法。

（１）Ｍａｐ阶段
输入：用户－项目评分信息，包含用户ｉｄ、项目ｉｄ、评分（１－５）

输出：〈用户－项目组合ｉｄ，〈用户ｉｄ，项目ｉｄ，评分〉〉

１．获取用户分组、项目分组、用户－项目组合信息

２．处理每行输入数据，获得用户ｉｄ、项目ｉｄ、评分

３．把该评分记录划分到相应的用户－项目分组组合中，输出〈用户－项

目组合ｉｄ，〈用户ｉｄ，项目ｉｄ，评分〉〉

（２）Ｒｅｄｕｃｅ阶段
输入：〈用户－项目组合ｉｄ，列表Ｌ〈用户ｉｄ，项目ｉｄ，评分〉〉

输出：〈用户或项目ｉｄ，特征向量〉

１．获取最新用户、项目特征向量

２．ｆｏｒ　ｅａｃｈ〈用户ｉｄ，项目ｉｄ，评分〉∈Ｌ

３．　按照单机处理算法更新用户、项目特征向量

４．ｅｎｄ　ｆｏｒ

５．输出〈用户或项目ｉｄ，特征向量〉

Ｍａｐ端处理比较简单，主要为数据的映射划分、过滤不

完整数据等。Ｒｅｄｕｃｅ端负责实现并行更新用户、项目特征向

量。可以观察到，Ｒｅｄｕｃｅ需要获取最新用户、项目特征向量，

此类操作可以在Ｒｅｄｕｃｅ端执行ｒｅｄｕｃｅ函数前完成装载，最

终输出的特征向量作为下一迭代的输入，当满足收敛条件停

止迭代，并保存最终结果。

４　实验结果及分析

本文实验部署在 Ｃｌｏｕｄｅｒａ［１１］发行的 Ｈａｄｏｏｐ（Ｈａｄｏｏｐ

２．６．０－ｃｄｈ５．６．０）集 群。该 集 群 由 ４ 台 １６Ｇ 内 存、ＡＭＤ

Ｏｐｔｅｒｏｎ　８核处理器主机组成，其中１台做主节点协调，３台

计算节点。采用来自 Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ大学 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ项目组的

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ实验数据集。ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集包含６０４０个用

户、３９００部电影、１０００２０９次评分（１～５），其稀疏度为６．３１％，

随机抽取其中８０％的数据作为训练集，２０％作为测试集，重

复实验５次。

衡量推荐系统推荐精度的标准有多种，本文采用被广泛

使用的均方根误差ＲＭＳＥ进行度量。ＲＭＳＥ值越小，推荐精

度越高。

ＲＭＳＥ＝ １
｜Ｅｐ｜　 ∑

（ｕ，ｉ）∈Ｅｐ
（ｒｕｉ－ｒ

∧

ｕｉ）槡 ２ （１８）

其中，Ｅｐ表示测试集，｜Ｅｐ｜表示测试集中用户对项目评分的

个数；ｒｕｉ表示用户ｕ对项目ｉ的真实评分；珔ｒｕｉ表示用户ｕ对

项目ｉ的预测评分。

（１）潜在特征向量维度对推荐精度的影响

增加潜在特征向量的维度会提高推荐精度，而过高的维度

会导致计算耗时太长。为找到一个平衡点，设计一组自变量为

特征向量维度、因变量为推荐精度的实验结果，并且实验引入

模型训练的迭代次数。在不同的迭代次数下观察实验结果。

如图３所示，５条曲线为本文算法在潜在特征向量维度

为５～２５上的实验结果，横坐标为迭代次数，纵坐标为误差

值。

图３　维度对推荐精度的影响

可以观察到：维度由５增加到１０时，ＲＭＳＥ下降明显，推

荐精度提高较多；维度由１０增加到１５时，精度提高较少；而

维度１５，２０，２５的实验曲线已经接近重合，表明即使再增加维

度，对提高推荐精度也已经没有明显作用。而维度高影响计

算时间，因此本文以下实验选取维度为２０。

（２）推荐精度对比

为验证本文算法确实能够提高推荐精度，引入传统的概

率矩阵分解模型（ＰＭＦ）和基于用户近邻的协同过滤推荐技

术（ＣＦ）来与本文算法做推荐精度上的对比实验。

图４所示为本文算法ＩＰＭＦ与传统的ＰＭＦ和ＣＦ算法

在不同迭代次数上的 ＲＭＳＥ值比较。在不同迭代次数上，

ＲＭＳＥ值一直满足ＩＰＭＦ＜ＰＭＦ＜ＣＦ，当迭代次数大于５０
时，ＲＭＳＥ都没有明显变化。此实验中，本文算法平衡因子α
取值为０．５；参数λＵ＝λＶ＝０．１２，λＳ＝０．１；学习步伐初始值为

０．０４，步伐值随着迭代次数的增加而逐渐减小。

图４　推荐精度对比

（３）在 ＭＲ上实现ｐ－ＩＰＭＦ，对比计算时间

本文算法在 Ｈａｄｏｏｐ平台实现并行计算。为验证并行计

算在增加计算节点后也能有效减少计算时间，设计一组自变

量为计算节点数、因变量为计算时间的对比实验。

图５所示为本文算法在 Ｈａｄｏｏｐ平台的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实

现。分布式系统由于有额外的协调开销，计算时间虽然不是

呈比例减少，但也随着计算节点数的增加而明显减少。

图５　执行时间的对比

　　　 （下转第４６９页）
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结束语　随着存储系统中数据量的急剧增加和冗余编码

在存储系统中越来越广泛地被应用，存储失效导致的数据重

建问题越来越引起冗余编码领域的重视。本文对近年提出的

减少重建数据量的冗余编码进行了系统分析，从编码的实现

原理、基于冗余编码系统的特性与开销和不同冗余编码的编

码性能方面进行了讨论，为不同减少重建数据量的冗余编码

在实际系统中的应用提供了参考。
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（上接第４４１页）

　　结束语　本文针对提高矩阵分解技术的推荐质量和在大

数据环境下突破计算时间、计算资源瓶颈等问题进行研究，提

出了融入邻居信息的矩阵分解算法，并且克服了融入邻居信

息后计算复杂度高和难以并行化等问题。最后，在 ＭａｐＲｅ－

ｄｕｃｅ并行计算框架下实现了所提并行计算。
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