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摘　要　协同过滤(CF)已经在推荐系统中得到了广泛的应用.但是随着用户和项目规模的增大,协同过滤算法的运

行效率以及结果的正确性会大大降低.针对这一问题,文中提出了一种基于 GPU 的非负矩阵分解(NMF)的并行协

同过滤方法,充分利用 NMF数据降维和特征提取的优势以及CUDA的多核并行计算模式,进行维数简化和用户的相

似性计算.该算法在提高精确性的同时降低了计算耗费,可以较好地解决协同过滤推荐系统所存在的稀疏性和扩展

性等问题,快速产生精确的个性化推荐结果.基于 NVIDIACUDA 设备和真实的 MovieLens用户评分数据集,将所

设计的并行 NMF协同过滤算法与传统的基于用户的和基于物品的协同过滤算法进行了比较,实验结果表明,所设计

的并行 NMF协同过滤算法达到了较快的处理速度以及较高的推荐准确率.
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GPUＧacceleratedNonＧnegativeMatrixFactorizationＧbasedParallelCollaborativeFiltering
RecommendationAlgorithm

KANGLinＧyao　TANGBing　XIAYanＧmin　ZHANGLi
(SchoolofComputerScienceandEngineering,HunanUniversityofScienceandTechnology,Xiangtan,Hunan４１１２０１,China)

　

Abstract　Collaborativefiltering(CF)iswidelyusedinrecommendationsystems．However,withtheincreaseofuser

anditemnumber,theefficiencyofcollaborativefilteringalgorithmandthecorrectnessoftheresultwillbegreatlyreＧ

duced．Tosolvethisproblem,thispaperproposedaGPUＧacceleratednonＧnegativematrixfactorization(NMF)Ｇbased

parallelcollaborativefilteringalgorithm．ByutilizingtheadvantagesofdatadimensionalityreductionandfeatureextracＧ

tionofNMF,aswellasthemultiＧcoreparallelcomputingmodeofCUDA,dimensionreductionandusersimilarityare

realized．Theproposedalgorithmimprovestherecommendationaccuracyandalsoreducesthecomputationalcost,which

canbettersolvethesparsenessandscalabilityofCFＧbasedrecommendationsystem,andgenerateaccurateandpersonaＧ

lizedrecommendationsquickly．Thenewalgorithm wasevaluatedonaNVIDIA CUDAdeviceusingrealMovieLens

datasets．Experimentalresultsshowthat,NMFＧbasedcollaborativefilteringoutperformstraditionalUserＧbasedand

ItemＧbasedCFwithhigherprocessingspeedandhigheraccuracyrecommendations．

Keywords　Collaborativefiltering,NonＧnegativematrixfactorization,GPU,Recommendationalgorithm

　

　　协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)推荐系统的原理

是通过已有的历史兴趣相近群体的偏好来预测当前用户的兴

趣喜好.其基本思想是将当前用户的数据与其他用户的数据

进行比对,具体地,即是通过计算两个用户数据之间的相似

性,来说明两个用户之间的相似程度[１].协同过滤是目前使

用最广泛的推荐算法,但是随着数据量以及数据复杂性的增

加,数据的存储和计算问题逐渐凸显,这时就需要对推荐算法

进行改进.非负矩阵分解(NonnegativeMatrixFactorization,

NMF)可以有效地处理大数据.NMF对所有元素均为非负

数的矩阵进行分解,得到两个低秩矩阵,可以实现对数据的降

维和特征的提取[２].与 PCA(主成分分析)、ICA (独立成分

分析)、SVD(奇异值分解)、VQ(矢量量化)等矩阵分解不同,

NMF克服了传统矩阵分解的很多问题,其结果具有很直观的

语义解释.因此,本文利用 NMF进行数据处理.除了优化

算法,还须对运行平台进行改变,以往以单机形式运行的协同

过滤算法的运行速度较慢,随着数据的增加,也越来越不能满

足应用的需求.因此,本文将运行平台移至 GPU(Graphic

ProcessingUnit),从而产生了基于 NMF并行的协同过滤算



法.实验结果表明,NMF的并行化有效地提高了计算效率以

及准确率.

GPU是一种应用于图形图像处理的多核处理器,是为可

并行化计算密集型的任务而设计的,拥有非常强的计算处理

能力和非常好的数据吞吐量.在科研和实际应用中,往往是

将系统中可并行化并且少逻辑的处理计算任务模块移植到

GPU上执行,这样通常能够获取大幅度的性能提升.

虽然传统的协同过滤在推荐系统中极其成功,但是随着

数据的增多,算法会遇到各种问题,例如严重的扩展性问题、

冷启动问题、矩阵稀疏性问题,推荐系统的可信性也会随之降

低.为了解决协同过滤存在的问题,本文提出了基于矩阵分

解的协同过滤方法,其在数据规模很大的情况下也能够产生

比较精确的推荐结果,并且将矩阵分解并行化移植到 GPU
实现,有效地提升了计算效率,极大地减少了系统的运行时

间,可以更快地更新推荐结果数据,使系统的实时性得到提

高,对实际应用有很大的实用性[３Ｇ４].

１　非负矩阵分解

NMF的思想自Lee等于１９９９年在 Nature上提出开始,
就迅速得到了人们的重视[２].一方面,科学研究中的很多大

规模数据的分析方法需要通过矩阵形式进行有效处理,其中

一个关键的步骤便是对矩阵进行分解操作,即对矩阵的维数

进行削减,也可以对大量的数据进行压缩和概括,NMF思想

则为处理大规模数据提供了一种新的途径;另一方面,相较于

传统的一些算法而言,NMF分解算法具有实现上的简便性,

以及分解形式和分解结果上的可解释性[５Ｇ７].

NMF的基本思想可描述为:任意给定一个非负矩阵V＝
(vij)n×m＝[v１,v２,􀆺,vm],寻找一个非负矩阵W∈Rn×rW∈
Rn×r和一个非负矩阵H∈Rr×m,满足V≈WH.原矩阵V 中的

一列向量可以解释为对左矩阵W 中所有列向量(称为基向

量)的加权和,而权重系数为右矩阵 H 中对应列向量中的元

素.在数学上,从计算的观点看,分解结果中存在负值是正确

的,但负值元素在实际问题中往往是没有意义的,也是无法解

释的.NMF通过寻找低秩,对元素都为非负值的矩阵进行非

负分解(即分解出的矩阵元素值也为非负),这在现实应用中

有很多例子(如图像的像素灰度值都是非负的),它是一种很

有效的分解多维数据的方法.

NMF是 NP问题,可以转化成优化问题:通过迭代方法

求解W 和H,只能使分解误差尽可能小,定义适当的目标函

数,通过最小化目标函数来找到V 尽可能精确的分解[２,７].

通常使用两种目标函数,一种是基于欧氏距离的,另一种是基

于 KＧL离散度的,它们的定义分别如下:

E(V‖WH)＝‖V－WH‖２
F＝１

２∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
(vij－∑

r

k＝１
wikhkj)２

(１)

D(V‖WH)＝∑
i,j

(vijlog
vij

(WH)ij
－vij＋(WH)ij) (２)

那么,NMF的最优化问题即为:

min
W,H
　E(V‖WH)或min

W,H
　D(V‖WH)

s．t．W,H≥０,∑
n

i＝１
wij＝１,１≤j≤r

(３)

如果采用欧氏距离,则通过下列迭代可以得到上述最优

化问题的局部最优解:

hij＝hij
(WTV)ij

(WTWH)ij

wij＝wij
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(WHHT)ij

ì

î

í

ï
ï

ïï

(４)

在现实应用中,可以根据实际情况设计不同形式的误差

度量函数,但要能够证明目标函数的求解规则具有收敛性.

如果采用不同的目标函数,则会产生不同的迭代公式.本文

主要以欧氏距离作为目标函数为例,采用式(４)中的迭代原理

来阐述 NMF并行算法.

２　基于NMF的并行协同过滤算法

２．１　传统的协同过滤推荐算法

协同过滤推荐算法主要用来预测和推荐,是较为流行的

推荐算法.协同过滤算法根据已有兴趣相近的用户群的历史

行为或意见预测当前用户最可能喜欢的项目,它分为两类,分

别是基于用户的协同过滤算法(UserＧbasedCollaborativeFilＧ

tering)和基于物品的协同过滤算法(ItemＧbasedCollaborative

Filtering).基于协同过滤技术的推荐过程可描述为３个阶

段[１].

(１)收集用户偏好.将用户行为数据进行预处理之后,根

据不同应用的行为分析方法,可以选择分组或者加权处理,得

到一个n×m 的“用户Ｇ物品”偏好二维矩阵V.其中,n是用

户数;m 是物品数;矩阵元素vij是用户i对物品j的偏好,一

般是[１,５]的浮点数或０/１值,具体的取值与物品的内容相

关.如果物品是电子商务中的货品,则vij 表示用户是否购

买,例如１代表购买,０代表没有购买;如果物品是电影种类,

则vij表示观看与否或者兴趣度的高低.

(２)找到相似的用户或物品.在“用户Ｇ物品”偏好矩阵

中,将一个用户对所有物品的偏好作为一个向量来计算用户

之间的相似度,得到相似度矩阵sim.对于某个用户u,从系

统中剩下的n－１个用户中(根据其与用户u的相似度值从大

到小排列)选取用户u的k个相似度最大的近邻用户,组成最

近邻用户集 N＝{n１,n２,􀆺,nk}.

如果是基于物品的协同过滤算法,则需要把所有用户对

某个物品的偏好作为一个向量来计算物品之间的相似度.通

常,计算相似度的方法有３种,即欧几里得距离、皮尔逊相关

系数(PearsonCorrelationCoefficient)、余弦相似度(Cosine

Similarity).本文以皮尔逊相关系数为例[８Ｇ１０].采用皮尔逊

相关系数时,用户之间的相似性计算公式如下:

sim(u１,u２)＝

　
m∑

m

j＝１
vu１jvu２j－∑

m

j＝１
vu１j∑

m

j＝１
vu２j

m∑
m

j＝１
v２

u１j－(∑
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v２
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其中,u１ 和u２ 是两个用户,sim(u１,u２)是用户u１ 和用户u２

的相似度,vu１j和vu２j是用户u１ 和用户u２ 对物品j的评分.

(３)产生评分预测矩阵和 TopＧN 推荐数据集.

１)产生评分预测矩阵.基于最近邻以及最近邻对物品的

评分,利用相似度加权平均值计算用户对特定物品的评分.
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用户u的最近邻集合N＝{n１,n２,􀆺,nk},用户u对某个物品

i的预测评分为vui,则vui的计算公式如式(６)所示:

v′ui＝u－＋
∑

r∈N
　sim(u,r)×(vri－r－)

∑
v∈N
　sim(u,v) (６)

其中,u－为用户u对物品的平均评分,sim(u,r)是用户u和用

户r之间的相似度,vri为用户r对物品i的评分,r－为用户r对

物品的平均评分.

２)产生 TopＧN 推荐数据集.把用户i没有评分或者购

买的物品按照预测分值的高低进行排序,取前 N 个物品作为

TopＧN 物品推荐集推荐给用户i.

２．２　基于GPU的并行NMF算法

与式(４)中矩阵H 和W 的迭代公式相对应,图１给出了

基于 GPU的非负矩阵分解中迭代更新的基本原理.图中的

圆圈代表 GPU 内核函数,矩阵乘法采用的是 CUDA 中的

CUBLAS库的cblas_sgemm函数,此外需要利用 C语言编程

实现２个内核函数:点除(．/)和点乘(．∗).

(a)H 矩阵迭代 (b)W 矩阵迭代

图１　基于 GPU的 NMF中W 和H 矩阵迭代更新的原理

Fig．１　IterationupdateprincipleofmatrixHandWinNMF

basedonGPU

２．３　基于NMF的协同过滤算法

本文提出的基于 NMF的协同过滤算法可以分为两个过

程:矩阵分解降维和协同过滤.
(１)矩阵分解降维

Step１　采用基于 GPU的 NMF将大规模用户偏好矩阵

V 分解成两个矩阵相乘W×H,基矩阵W 是物品特征矩阵,投
影矩阵H 是用户特征矩阵,分解时设置的秩r代表着主题数;

Step２　根据矩阵W,可以计算出目标用户评分向量Vi

对基矩阵W 的投影向量为hi.
(２)协同过滤

Step１　基于 GPU用户相似度计算,为每个用户分配一

个线程,设计一个内核函数用于计算皮尔逊相关系数,采用并

行的方式计算hi 与投影矩阵H 各列之间的相似度,得到用户

相似度矩阵sim;

Step２　将相似度最高的k个用户组成用户ui 的最近邻

集合N;

Step３　用最近邻集合中的ui 的邻居与V 中的相应评分

进行加权计算,得到评分预测矩阵p;

Step４　排序得到 TopＧN 推荐数据集,据此进行推荐.

３　算法结果分析

３．１　实验条件

实验使用 GroupLens项目研究组所提供的 MovieLens
数据集,该数据集记录了７１２０个用户对１３０６４２部电影的评

分记录,从中随机选取了不同大小的数据集进行实验,每个用

户至少对２０部电影进行了评分,评分范围为１~５,分值越高

表示越满意.

在实验中,将评分数据转化为评分矩阵,如果某用户对某

物品没有评分,则所对应的矩阵元素值为０,评分矩阵是典型

的稀疏矩阵.在本文实验中,随机选取了部分数据集,整个实

验需要将随机选取的评分数据集V 按照７∶３的比例进一步

划分为训练集VT 和测试集T,矩阵VT 和矩阵T 的大小与矩

阵V 的大小一致.在实验中考虑了下列５种规模的评分数

据:４００×８００,４００×１６００,８００×１６００,８００×３２００,１２００×
３２００.用户数从４００到１２００,物品数从８００到３２００.

在实验中采用了 DellT３６１０图形工作站,其硬件配置是

IntelXeon６核 E５Ｇ１６５０V２处理器,３２GBDDR３１８８６内存,

NVIDIAQuadroK４０００GPU 显卡(７６８CUDAcores),并采

用CUDA编程方法进行 GPU程序的开发.

３．２　算法的评价指标

为了精确衡量算法之间的差别,除了算法运行时间外,还
考虑了预测评分和物品推荐结果.对于预测评分的准确性,

本文采用均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)进行

衡量.对于推荐结果的准确性,一般采用正确率(Precision)

和召回率(Recall)来度量,但正确率和召回率指标会出现矛盾

的情况,这时用FＧMeasure来综合考虑[１].

RMSE根据预测分值和用户实际评分之间的均方根误差

来度量预测的准确性.RMSE越小,说明预测结果越准确,推
荐算法的质量越高.通过训练集得到预测评分集合p＝{p１,

p２,􀆺,pn},测试 集 中 实 际 的 用 户 偏 好 评 分 集 合 T＝ {t１,

t２,􀆺,tk},则 RMSE的定义为:

RMSE＝ ∑
n

i＝１
(pi－ti)２/n (７)

MAE根据预测分值和实际用户评分之间的均值偏差来

度量预测的准确性.MAE的公式定义为:

MAE＝
∑
n

i＝１
|pi－ti|

n
(８)

从未购买或未评分的物品中选择预测评分最高的 N 个

物品组成 TopＧN 推荐列表.定义Ru 是为用户u进行推荐的

物品集合,Tu 为测试集中用户u实际喜欢的物品集合.准确

率表示推荐的物品中相关的物品所占的比例,简单来说即为

推荐的命中率(命中,即所推荐的物品在测试集中有评分,且
评分超过一定的阈值),亦即推荐的物品中确实是用户所喜欢

的物品所占的比例.定义U 为所有用户的集合,则推荐的正

确率Precision的定义为:

Precision＝
∑

u∈U
|Ru∩Tu|

∑
u∈U

|Ru|
(９)
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召回率 Recall表示推荐的相关物品占所有相关物品的比

例,定义如下:

Recall＝
∑

u∈U
|Ru∩Tu|

∑
u∈U

|Tu|
(１０)

FＧMeasure是Precision和 Recall的加权调和平均值,定

义如下:

FＧMeasure＝Precision×Recall×２
Precision＋Recall

(１１)

３．３　测试结果及分析

实验中对传统的基于用户的协同过滤算法(UserＧbased

CF)、传统的基于物品的协同过滤算法(ItemＧbaseCF)、本文

所提的基于 NMF的协同过滤算法(NMF)这３种算法的性能

进行了比较.选取５组固定矩阵(矩阵的规模分别为４００×
８００,４００×１６００,８００×１６００,８００×３２００,１２００×３２００)进行算

法测试,将 NMF分解的秩r设置为４,迭代次数设为１００,为
每个用户选取５０个物品作为 TopＧ５０物品推荐集.

(１)预测评分的准确性比较

３种算法预测评分的RMSE以及MAE 的对比如图２和

图３所示.可以看出,在５种不同大小的评分矩阵情况下,不
论是RMSE 还是 MAE,NMF算法明显优于 UserＧCF以及

ItemＧCF算法;基于 NMF的协同过滤推荐算法的RMSE 以

及MAE 都是最小的,而ItemＧCF算法的预测评分误差最大,

预测评分的效果最差.当矩阵的规模为４００×８００时,与IＧ
temＧCF算法 相 比,NMF 算 法 的 RMSE 降 低 了 ３１．６４％,

MAE降低了２８．５％.

图２　RMSE的比较

Fig．２　ComparisonofRMSE

图３　MAE的比较

Fig．３　ComparisonofMAE

(２)推荐物品的准确性比较

３种算法预测评分的 Precision,Recall以及FＧMeasure
分别如图４－图６所示.可以看出,在５种不同大小的评分

矩阵情况下,随着矩阵规模的增大,３种算法的这３个指标都

有所下降,但不论是Precision,Recall还是FＧMeasure,NMF
算法均优于 UserＧCF 算法以及ItemＧCF 算法,说明了基于

NMF的协同过滤推荐的质量最好.随着矩阵规模n×m 的

增大,特别是m 的增大(即商品数目增多),由于我们在协同

过滤中均只推荐了５０个商品,因此在计算 Precision和ReＧ
call这两个指标时,会与３０％的测试集进行比对,推荐物品

的命中率会较低,NMF的优势会越来越小;当矩阵大小为

１６００×３２００时,NMF与 UserＧCF算法的结果几乎相同;而

ItemＧCF算法推荐的效果一直是最差的.与ItemＧCF 算法相

比,NMF算法的推荐正确率Precision和召回率Recall提高

了大约３倍.

图４　正确率Precision的比较

Fig．４　ComparisonofPrecision

图５　召回率Recall的比较

Fig．５　ComparisonofRecall

图６　FＧMeasure的比较

Fig．６　ComparisonofFＧMeasureg

(３)算法运行时间的比较

首先,仅仅测试非负矩阵分解算法,对比基于 CPU 的非

负矩阵分解(称之为 NMFＧ串行)和基于 CPU＋GPU 的非负

矩阵分解(称之为 NMFＧ并行).同样在５种矩阵大小的情况

下对比 NMF串行算法与 NMF并行算法的运行时间,结果如

图７所示.从图中可以看出,在采用了GPU加速后计算时间

明显缩短,且随着矩阵规模的增大,并行效率越来越高,加速

效果越来越好.当矩阵规模为１６００×３２００时,由于利用了

GPU,NMFＧ并 行 比 NMFＧ串 行 快 了 约 ２０ 倍,这 也 验 证 了

GPU对非负矩阵分解的加速性能.

图７　NMFＧ串行算法与 NMFＧ并行算法的时间比较

Fig．７　TimecomparisonofserialandparallelNMF
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最后,对３种算法的运行时间进行对比.３种算法均采

用 GPU进行皮尔逊相关系数的计算,并且 NMF协同过滤算

法中采用GPU进行 NMF的计算.３种算法的运行时间比较

结果如图８所示.从图中可以看出,随着矩阵规模的增大,各

个算法的运行时间都有所增加,基于 NMF的协同过滤推荐

算法的运行时间明显少于 UserＧCF算法以及ItemＧCF算法的

运行时间.当矩阵规模为１６００×３２００时,与ItemＧCF算法相

比,NMF算法的运行时间缩短了４５．０％;与 UserＧCF算法相

比,NMF算法的运行时间缩短了２８．３％.

图８　３种协同过滤推荐算法的运行时间比较

Fig．８　ComparisonofthreeCFrecommendationalgorithms

总体来看,与传统协同过滤相比,基于 NMF的协同过滤

推荐算法加入了评分矩阵V 分解为W 和H 的过程,这看似

是个耗时的操作,但在后续计算相关系数时会节省很多时间.

由于W 矩阵的大小为n×r,r反映的是用户特征数或者主题

数,而r的取值通常是非常小的(r一般取值为２~４),即W 矩

阵规模很小,因此本文所提出的推荐算法计算相关系数所花

费的时间比 UserＧCF算法或ItemＧCF算法要短得多.基于

NMF的协同过滤推荐算法在增加了准确率的基础上,利用

GPU并行运行,所用时间仍然是最短的.

结束语　推荐系统被广泛应用于生活中的多个领域,但

随着用户规模以及数据复杂性的增加,推荐系统的推荐速度

变慢,推荐准确率降低.本文实现了基于非负矩阵分解的协

同过滤算法,即将非负矩阵分解和传统的协同过滤方法相结

合,将原始评分数据分解为基空间以及投影矩阵,并且在

GPU上并行运行.对不同规模矩阵的测试实验表明,本文所

设计的并行 NMF协同过滤推荐算法不仅提高了预测以及推

荐准确率,而且还极大地提高了计算的效率,大大节省了时间.
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