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基于 MapReduce的矩阵分解推荐算法研究 
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摘 要 矩阵分解是近几年提出的一种协同过滤推荐技术，但其每项预测评分的计算都要综合大量评分数据，同时在 

计算时还需要存储庞大的特征矩阵，用单一结点来进行推荐将会遇到计算时间和计算资源瓶颈。结合 MapReduce分 

布式计算框架和矩阵分解推荐算法，设计了一种基于MapReduce的矩阵分解推荐算法来解决该问题，利用Hadoop的 

分布式缓存技术和 MapFile文件结构解决了大特征矩阵在 多结点间的高效共享问题并实现 了多正则因子的并行处 

理。通过在Netflix数据集上的实验表明，该MapReduce算法及数据存储方案能带来较高的加速比，从而提高了推荐 

算法的计算效率。 
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Abstract Matrix factorization is a collaborative filtering recommendation technique proposed in recent years．In the 

process of recommendation．each prediction depends on the collaboration of the whole known rating set and the feature 

matrices need huge storage．So the recommendation with only one node will meet the bottleneck of time and resource．A 

MapReduce-based matrix factorization recommendation algorithm was proposed to solve this problem．The big feature 

matrices were shared by Hadoop distributed cache and MapFile techniques．The MapReduce algorithm could also handle 

multi-),situation．The experiment on Netflix data set shows that the MapReduce-based algorithm has high speedup and 

improves the efficiency of collaborative filtering． 
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1 引言 

协同过滤推荐(collaborative filtering recommendation)_1] 

是推荐技术中运用最为成功的技术之一，基于潜在因子模型 

(1atent factor models)l2]的推荐算法是一类更加精确高效的 

协同过滤推荐技术。矩阵分解是其中最常用的方法，该方法 

在文献F3]中首次提出，它与其他方法结合的混合推荐算法最 

终获得了Netfiix推荐算法比赛大奖。此后，很多混合推荐算 

法_4 ]中都包含了该方法。 

可是，矩阵分解推荐算法中的每项预测评分也要综合整 

个已有的评分集信息，因此，在用户数与项目数增长的情况 

下，算法的计算量也迅速膨胀。同时在矩阵分解推荐算法中， 

为了提高推荐准确度，往往选取较大的特征值，使得计算量更 

大，只靠单一结点无法满足这样的计算需求 6̈]，因此，需要多 

台机器的并行处理。 

MapReduce_7]是由Google公司针对海量数据处理提出 

的一种分布式编程模型。在该模型中，整个计算过程分为 

Map和 Reduce两个阶段，每个阶段的输入输出都是形如 

(key，value)形式的键值对。Map阶段的输入输出为： 

Map：(K1，V1)--,-list(K2，V2> 

Reduce阶段的输入输出为： 

Reduce：(K2，list(V2)>— Z 盯(K3，V3> 

框架用户只需编写Map和Reduce阶段输入输出之间的 

映射函数 ，任务装载、调度和结点间的通信 由框架 自动完成。 

HadoopE ]是 MapReduce的开源实现。有关 MapReduce上的 

一 些机器学习和推荐算法的实现可参考文献[9]。 

本文将设计一种基于 MapReduce的矩阵分解推荐算法。 

第 2节给出推荐系统问题的形式化描述并介绍矩阵分解推荐 

算法；第3节介绍所设计的MapReduce算法的数据结构与4 

个步骤；最后给出在 Netflix数据集上的实验结果与分析。 

2 推荐系统问题描述及矩阵分解推荐算法 

2．1 推荐系统问题描述 

在协同过滤推荐中，推荐问题可描述如下： 
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存在N个用户，编号U∈(1，2，⋯，N)，同时存在M个项 

目，编号 i∈(1，2，⋯，M)， 表示用户“对于项 目i的评分 ， 

这样用户对项 目的评分就可构成评分矩阵 ，其行标为 

用户编号 “，列标为项目编号i。由于在系统中每个用户只对 

很少的项目进行过评分，因此该评分矩阵为一稀疏阵，协同过 

滤推荐的目标就是要通过已有的用户对于项 目的评分来预测 
 ̂

矩阵中那些空缺的评分 。一般可由均方根误差(root mean 

squared error)来衡量推荐的准确度 ： 

厂 —————— ———一  

RMSE一√丽1( m( 一 ) (1) 
 ̂

式中，研表示已知的用户对项目的评分集合， 是通过推荐算 

法预测的用户 “对项 目i的评分，而 是 已知的用户 “对项 

目i的评分。均方根误差越小，说明推荐的准确度越高。 

2．2 矩阵分解推荐算法 

针对2．1节对于推荐系统问题的形式化定义，再设存在 

如下两个矩阵：用户特征矩阵 P 和项 目特征矩阵 Q ”， 

其中K为特征数，其编号k∈(1，⋯，K)。则P的每一行为用 

户 的特征向量 ，由P 表示 ，uE(1，⋯，N)；Q的每一列为项 

目i的特征向量，由 表示，i∈(1，⋯，M)，这样评分矩阵 R 

中某个评分的预测值可由式(2)表示： 
A K 

一 ∑ mg 一 q (2) 

计算预测评分值的问题便转化为 r通过 已知评分集 

学习用户特征矩阵 P和项 目特征矩阵Q 的问题。目前常用 

的方法有 两种：随机梯度下 降法 (Stochastic gradient de— 

scent)[1。。和交替最小二乘迭代法(Alternating least squares)。 

采用交替最小二乘迭代方法进行特征矩阵的学习在文献[6， 

11]中提出，本文也将采用该方法。 

3 基于MapReduce的矩阵分解推荐算法 

3．1 特征矩阵的数据结构 

首先将已知评分集分为训练集 ∞ (80 )和测试集 

(20 )。训练集用来学习特征矩阵，而测试集用来判断特征 

矩阵学习过程的截止条件并确定合适的学习参数(正则因子 

)。数据集每一项皆为( ， ，r)三元组 ，i为项 目号，“为用户 

号，r为对应评分值。 

利用训练集 初始化项目特征矩阵Q， 

， ，  

％ 一 L
，1≤ ≤M (3) 

H 

式中， 为训练集中用户对项 E1的评分。 

一random(O．O1，0．001)，O< < ，1≤ ≤M (4) 

式中，q靠表示项 目i的第 个特征值。 

最小二乘迭代法学习特征矩阵时会利用岭回归(ridge 

regression)方法_】 计算每个特征向量的值，需要设定最合适 

的正则因子 。本文的MapReduce算法在初始化时设定多个 

，并行学习这些正则因子对应的特征矩阵，最后选择在测试 

集上RMSE值最小的 及其特征矩阵进行最后的预测评分。 

因此，项目特征矩阵初始化时输人多个 ，最终，项目特征矩 

阵中的每个特征向量的存储结构变为： 

<( ，k)，(qol，qx ，⋯ ，qj1)) 

式中，i为项目号，a~num，hum为 值的数量，． 为特征号。 

以上项目特征向量键值对及之后相同格式，以及(“， )为 
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关键字的用户特征向量键值对均以 MapFile~ 结构存储。 

MapFile格式分为索引文件与内容文件两部分，内容文件中 

的键值对按关键字有序存放，索引文件指示内容文件中若干 

键值对在文件中的偏移量。这样每次根据关键字查找对应特 

征向量的Search(i， ，Q)和Search(u， ，P)操作可采用二分 

查找，复杂度为 O(NlogI IU1)或是 O(Nlogl j1)，N为 

文件数，可认为是一常量 ， 为设定的正则因子数量，jIl为 

项 目数，lUl为总的用户数，且查找只需 N次磁盘 10。 

特征矩阵通过 Hadoop DistributedCache[8 技术共享为每 

个计算结点的本地磁盘文件，避免了利用配置文件或是直接 

加载到内存共享时所造成的用户、项 目、特征数较大以及多 

情况下的内存瓶颈。 

3．2 算法 4个阶段的描述 

基于MapReduce的矩阵推荐算法分为以下4个MapRe— 

duce作业。 

3．2．1 用户特征矩阵更新(P-Update) 

在该步骤中，将项目特征矩阵Q作为初始已知条件，在 

各计算结点间共享 ，然后通过输入训练集 巩 训练得到 以 

MapFile结构存储的用户特征矩阵 P，具体算法及输入输出 

的形式如算法 1所示。 

算法 1 P-Update 

输人：测试评分集％ ，项目特征矩阵Q， 值列表( ， ，⋯， )(按升 

序排列)，特征数 k 

输出：用户特征矩阵 P 

class MAPPER 

method MAP(1ine— key，(i，u，r)) 

EMIT(U，(i，r)) 

class REDUCER 

method REDUCE(u，[(i0，r。)，⋯(i ，rn)]) 

Qun×k 

for in ( 0， 1，⋯ ， )do 

f0r Xin(O。n)do 

[Qu 一，Q xk]一search(i ， ，Q) 

Rk、 k+‘( ×n×I+Qu Qu) 

for X in(O，k)do 

n k 1 

pux+一∑ ( RxvQu )×r 

EMIT((u， )，[p∞，Pu1，⋯，puk~) 

P-Update过程的复杂度集中在了Reduce阶段利用岭回 

归计算用户特征向量的过程中。每次 Reduce操作的复杂度 

为：O(K +2K · +log1A1 1j1)，其中，1I1为项 gl数， 为该 

用户评分过的项 目，K为特征数 ， 为设定的正则因子数量。 

考虑到评分矩阵的稀疏性 ， << l Jl，可认为是一常量，所以 

该 算 法 在 MapReduce 环 境 下 的 复 杂 度 为 0 

( 上上U_L_二 ± 蔓 )
， luf为总 的用户数，N 

为Reduce结点数。 

3．2．2 项目特征矩阵更新(QUpdate) 

该过程的算法及复杂度与P-Update的算法类似，只是这 

次以3．2．1节计算出的用户特征矩阵P为已知条件，以训练 

集。竹作为输入，执行一次Reduce则计算项目特征矩阵Q的 
一 个列向量。 

3．2．3 RMSE计算(RMSE Calculation) 

利用 3．2．1节和 3．2．2节中得到的项 目特征矩阵 Q和用 



户特征矩阵P，可通过式(2)计算预测评分，结合测试集 ， 

根据式(1)计算 RMSE值，判断合适的 值及迭代截至条件。 

具体的MapReduce算法如算法2。 

算法 2 RMSE Calculation 

输入：测试集 ，用户特征矩阵P，项 目特征矩阵 Q， 值列表(x0， ， 

⋯

， 。)(按升序排列)，特征数 k 

输出：每个 对应的RMSE 

class Mapper 

method MAP(1ine key，(j，U，r)) 

Pkx1’qk~1 

for in(x0， 1，⋯ ， )do 

[p1，p2，⋯，Pk]=Search(u， ，P) 

Eq1，q2，⋯，qk]=Search(i， ，Q) 

k 

rc一  p q 
x一 1 

ErrSqu一 (r。-r) 

EMIT ( ，ErrSqu) 

class Reducer 

method Reduce(X，FErrSqu1，ErrSqu2，⋯，ErrSqu ]) 

r— ———————一  

RMSE~--√(∑ErrSqu )／n 

EMIT( ，RMSE) 

该步骤的计算复杂度集中在了Map阶段，其复杂度为0 

( 上 ± )
， I R。l为验证集 

规模 。 

3．2．4 计算预测评分值(Prediction) 

迭代执行 3．2．1—3．2．3节，当在 3．2．3节计算 出的 

RMSE不再减少或是经历过足够次数的迭代后，选取 RMSE 

最小的正则因子 及其特征矩阵，以类似于算法 2的方法计 

算预测评分，但在Search(u， ，P)和 Search(i， ，Q)时只选择 

所选定 对应的向量，此时输入集则变为了待评分集，输出以 

(“， )为关键字的评分结果或是以 为关键字的每个用户评 

分最高的几个项目的编号。 

4 实验结果与分析 

根据上述研究成果 ，利用 4台配备了 Intel Core双核、主 

频3．00GHz、内存 2GB、磁盘大小 160GB的计算机来搭建 

MapReduce集群，其 中 1台计算机作为 Namenode和 Job— 

tracker，其余 3台负责具体的计算任务。 

4．1 各阶段加速性能测试 

选择 为0．O1～0．10、间隔为0．01的lO个值，特征数志 

=400。然后从Netflix数据集E。 (其中的评分值为 1～5)中抽 

取了两个数据集，分别为 3554个项 目和 3408个用户 

(2．7MB)、初始项 目特征矩阵 111．1MB，P-Update后的用户 

特征矩 阵 105．7MB；10640个项 目和 23512个用 户 (27．2 

MB)、初始项目特征矩阵 385．0MB，P-Update后的用户特征 

矩阵 846．3MB。 

最后，绘制出了两个数据集在 P-Update、RMSE Calcula 

tion这 2个作业中增加计算结点时的加速比 曲线(另两个 

步骤分别与以上两个步骤相似，不再重复绘制)。从图 1可以 

看到在P-Update作业中，计算结点从 1增加到6，对于两个数 

据集，计算时间都明显缩短，加速比增长明显(虽然与线性加 

速比有差距)，这说明MapReduce算法通过增加计算结点能 

明显减少计算时间。但是，在 RMSE Calculation中根据之前 

的复杂度分析可见，在数据集较小的情况下其本身计算复杂 

度小，而增加计算结点却增加了通信、任务调度等额外开销， 

因此在小数据集(2．7MB)下其加速比不理想。但是在数据集 

规模较大(27．2MB)的情况下，即使是在 RMSE Calculation 

上其加速性能也较高。另外，整个算法的计算主要集 中在 了 

P-Update和 Q-Update作业的迭代操作，所以整个 MapRe— 

duce算法的总体加速性能较高。在 尼一i00且已知评分集为 

前述大数据集的情况下，经过 lO次迭代后在测试集上得到各 

对应的RMSE、运行时间和最终的加速比曲线如图2所示。 

图 1 P-Update和RMSE Calculation步骤的加速比曲线 

0~797 

n93oB 

0923~ 

2l6 

图2 一100经 1O次迭代后的 RMSE、总时间和加速比曲线 

可以看到，经过 1O轮迭代后 同时得到的 RMSE中， 一 

0．06对应的 RMSE最小 ，因此，选择 一0．06及其对应 的特 

征矩阵来进行最后的预则评分。在增加计算结点的情况下， 

整个过程仍保持着较高的加速比。 

4．2 特征矩阵共享带来的磁盘 IO开销分析 

引入MapFile共享特征矩阵解决特征矩阵过大(特别是 

在多 情况下)而无法全部加载人内存的问题，但是每次的 

Search(／， ，Q)和 Search(u， ，P)将带来额外的磁盘 I()开销。 

为了测定这项额外的磁盘10的代价，在 4．1节 忌一i00的大 

数据集两结点的 P-Update过程的 Search(／， ，Q)查找操作中 

增加了一次对某一随机特征向量的查找，从而增加了一次磁 

盘 l()来观察所增加的时间 △T，可认为额外磁盘 10时间开 

销 一2瓦 一 ≈△T。 

经过 1O次求平均值的实验，发现 ≈AT—lmins， 

43sec，占总时间开销 丁(35mins，53sec)的 4 oA，比值较小，因 

此，通过 MapFile实现各计算结点问的特征矩阵的共享在用 

户、项目及特征较大的情况下并不会明显降低算法的性能。 

结束语 本文提出了一种基于 MapReduce的矩阵分解 

推荐算法，解决了大量用户和项 El组成的特征矩阵在各计算 

结点间的高效共享并可实现矩阵分解推荐算法中多正则因子 

的并行处理。实验结果表明，基于MapReduce的矩阵分解推 

荐算法能带来较高的加速比，为用户与项目急速增加情况下 

(下转第 36页) 
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的DV-Hop算法，本文算法在两种条件下定位误差平均减小 

了19．2X和 11．76 。 

硝 

蛙 

霹 

窖 

l 

里 

图 4 两种算法在不同通信半径下的定位误差 

4．4 不同节点数条件下定位结果的比较 

设初始锚节点个数分别为 20和节点总数的1o ，通信 

半径为40m，在仿真区域内随机布置从5o到 400变化的节点 

总个数，比较本文算法与 DV-Hop算法归一化的平均定位误 

差，结果如图5所示。 

图 5 两种不同算法在节点数不同时的定位误差 

从图 5可知，随着节点个数的增加，两种算法的平均定位 

误差均逐渐减小并趋于稳定。当锚节点个数固定为 20时，相 

比于节点总数 10 的锚节点，在节点数小于 200时，定位误 

差较小，但随着节点数的增多，两种算法在 占节点总数 1O 

的条件下，定位误差逐渐小于在锚节点固定为 2O个的情况。 

两种不同条件下，本文算法相 比于 DV Hop算法定位误差分 

别平均减小了 16．18 和 20．7 。 

结束语 本文通过对传统 DV-Hop算法定位过程的分 

析，针对其定位阶段由于环境、测距误差等因素导致采用最小 

二乘法计算未知节点坐标时存在较大误差的问题，在分析人 

工蜂群算法原理的基础上，将其替代最小二乘法用于定位阶 

段，提出r基于人工蜂群算法的DV Hop算法。该算法控制 

参数少、搜索精度高，且运行稳定 ，通过确定适应度函数，可以 

较快地寻求最优解。仿真实验表明，相比于传统DV-Hop算 

法，ABDV-Hop算法在不同网络平均连通度、邻锚节点数量、 

通信半径及节点个数的情况下明显提高了定位精度。 
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