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多核/众核平台上推荐算法的实现与性能评估

陈 静 方 建 滨 唐 滔 杨 灿 群

(国防科学技术大学计算机学院长沙410073)

摘 要 用 O p e n C L语言标准设计并实现了推荐系统领域的两种经典算法：交替最小二乘法 （A lte rn a tin g  Least 

Squares，A L S )与循环坐标下降法（C yclic Coordinate Descent，C C D )。将其应用到 C P U ，G P U ，M I C 多核与众核平台 

上 ，探索了在该平台上影响算法性能的因子：潜在特征维数与线程个数。同时，将 O p e n C L实现的两种算法与C U D A  

和 O p e n M P的实现进行比较，得出了一系列结论。在同等条件下，与 A L S 算法相比，C C D 算法的精度更高，收敛速度 

更快且更稳定，但所耗时间更长。A L S 和 C C D 算法基于O p e n C L的实现性能不亚于C U D A C C C D上加速比为 1. 0 3 x， 

A L S 上加速比为 1 .2 x )和 O p e n M P的实现 (C C D 与 A L S 上加速比大约为 1. 6〜 1. 7 x )，并且两种算法在 C P U 平台上 

的性能均比G P U 与 M IC 好。
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Abstract In  th is  paper, we designed and im plemented tw o  typ ica l recommender a lg o rith m s , a lte rna ting  least squares 

and cyclic coordinate descent in  openCL. T hen  we evaluated them  on In te l C P U s ,N V ID IA  G PU s and In te l M IC ,a n d  in ­

vestigated the performance im pacting fa c to rs： po ten tia l feature dim ension and the num ber o f thread. M eanw h ile , we 

compared the O penC L im plem entation w ith  th a t o f C U D A  and O penM P. O u r experim ental resu lts show th a t in  the 

same cond ition ,C C D  converges faster and perform s m ore steadily , b u t is m ore tim e-consum ing than A LS . W e also ob­

served th a t the performance based on O penC L is be tte r than C U D A  and O penM P when runn ing  on the same p la tfo rm ： 

the tra in in g  tim e on G P U  is s lig h tly  faster than th a t o f the C U D A  im p lem entation (1. 03x  fo r  CCD and 1. 2x  fo r  A L S ) , 

and the tra in in g  tim e on C P U  is 1. 6 ~ 1 .  7 tim es less than th a t o f the O penM P im p lem entation w ith  16 threads. W hen 

runn ing  the O penC L im p lem entation on d iffe re n t p la tfo rm s , we noticed tha t C P U  perform s be tter than bo th  the G P U  

and the M IC .
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1 引言

随着信息高科技技术和互联网的发展，人们逐渐从信息 

匮乏的时代走入了信息过载的时代。推荐系统，是信息过载 

时代的产物。推荐系统中最核心的部分是推荐算法，其实质 

是将用户与产品按照一定的方法联系起来。本文关注的两种 

推荐算法(A L S 和 CCD)属于协同过滤推荐算法。近年来，许 

多学者尝试着将多核/众核平台引入到该领域，例 如 Y u 等 

人[5]通过提出新的CC D+ + 算法实现了对C C D 算法性能的 

优化;Z h o u等人[4]提出了新的 A L S ~W R 算法，相比于 A L S ， 

该算法获得了 5. 9 1 %的性能提升。然而，这些相关工作局限

于单一算法或者单一平台，多算法多平台系统的性能评估尚 

为空白。

本文基于O p e nC L编程模型实现了两种典型的协同推荐 

算法:A L S 与 C C D。因为 O p e n C L的跨平台特性，该实现能 

够编译并运行在多种多核与众核平台上(C P U ，G P U ，M IC )。 

本文对推荐算法与处理平台展开了多角度的对比分析：比较 

了两种算法在相同情况下的精度与耗时，比较了同一种算法 

在不同处理平台上的性能表现，还分析了影响推荐算法性能 

的因子:潜在特征维数和线程维度。本文的评测结果一方面 

为在多核与众核平台上优化推荐算法指明了方向，另一方面将 

有助于用户根据自身需求选择合适的处理平台与推荐算法。
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因此，本文的贡献如下：

(1) 基于OpenCL并行编程模型实现了推荐系统领域内 

的两种经典算法，即 ALS与 CCD。
(2) 在主流多核与众核平台（C P U ，G P U ，M IC )上对比了 

A L S 与 C C D算法的精度与耗时。

(3) 评估了两种推荐算法在多种处理平台上的性能表现， 

并分析了影响性能的因素。

2 推荐算法:ALS与 CCD

更新心与力:

u —̂〇Ct ? v ~^yt (9)

更新氏；，并进入下一次迭代：

Rij =  Rij —u* v j j V G Cl (10)

C C D算法的伪代码如算法2所示。 

算法2 C C D算法

Input： R,k,X 

Output： X ,Y

2 . 1 交替最小二乘法

A L S 旨在最小化式（1)所示的平方误差损失函数，该损 

失函数加入了正则化项来避免过拟合等问题。

[ (叉 ，1〇= 2 ( 〜 一工13^)2+又 （|xm i2+ k  |2) CD
u， i

其中，〜表示用户^对产品的评分，向量内积：力是用户M 

对商品H 平分的近似值，A 是正则化项的系数。

对于式(1)，固 定 将 L (X ，Y )对 ^求 偏 导 ，令导数为

0. 便得到式(2)。

x u =  { Y TY JrXl')-lY T ru ( 2 )
同理固定X ，可得式(3)。

yi =  CXTX + W ~1X Tri (3)

A L S 算法的伪代码如算法1所示。

算法 1 A L S 算法

Input： R ,k,X 
Output： X ,Y
1. function ALS
2. set X to zero matrix, Y  to random initial guess
3. while ite: 1—iteration times
4. for rows u : l—m
5. Calculating xu using xu=  (YTY + 人I ) - 1 YTru
6. end for
7. for cols j : 1— n
8. Calculating Yi using Yi =  (XTX + X l)_1XTri
9. end for
10. end while
11. end function

2 . 2 循环坐标下降法

假定三代表的是用户矩阵 X 的一列，相 应 的 &代 表  

物品矩阵Y 的一列，̂ 和 W 分别是由三和^映射的向量， 

那么最小化函数如式(4)所示：

L (X 9Y) =  Tj (Rij -\~Xtiytj —UiVj)2 + A( || m || 2 +

11̂  I I2) (4)

使用式(5)对式(4)进行简化，从而得到式(6):

八 __
Rij =Rij -\-Xuytj ? V G J ) G O

L(X，10= S  ( 4 —w )2+ a( U I I 2+IUII2)

将式(6)对 m 求偏导，得 到 对 t;求偏导，得到％。

八
S  RijVj 

j^ i

X) RijUi

巧 _；i+  …，72ieaj

(5)

( 6)

(7)

( 8)

1. function CCD

2. Set X to random initial guess, Y to zero matrix

3. while ite: 1—iteration times

4. fo r t :0 —k
. 八

5. Calculating Rij

6. for in_ite: 1—inner iteration times

7. Calculating Ui using (8)

8. Calculating Vj using (9)

9. end for

10. updating xt ,yt using (10)

11. updating R using (11)

12. end for

13. end while

14. end function

3 基于OpenCL的ALS与 CCD算法的设计与实现

3 . 1 总体框架

图 1 给出了基于O p e n C L的两种推荐算法的设计与实现 

的总体框架。该框架包括两个部分:k e rn e l设备端和主机 

h o s t端。其中，算法的主要实现于D e v ice端的 k e rn e l函数， 

H o s t端主要实现固定代码部分以及调用ke rn e l、设备主机间 

传送数据、申请 b u ffe r、释放 b u ffe r等。

图1 基于OpenCL的算法框架设计

3. 2 kernel端的设计与实现

3.2. 1 ALS 算法

交替最小二乘法在kernel端共实现了两个内核函数:叩- 

date_X_over Y，update—Y_ over_ X。 由于两个 kernel 函数类 

似，本文只阐述update_X_〇Ver_ Y 函数，其伪代码如算法 3 

所示。
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算法  3 update_X _over_Y  函数 

Input： X ,Y  
Output ： X
1. kernel function update_X_over_Y
2. for Rw "*—1 ? rows
3. * X u — & X [R w * k ] ;
4. if omegaSize>0
5. subMatrix — Multiply transpose matrix by matrix
6. subMatrix — subMatrix+ lambda
7. Inverse subMatrix using Cholesky Method
8. for c — 0，k
9. for idx —row _ptr[R w]，row _ptr[R w +1]
10. idx2 — colMajored_sparse_idx[idx];
11. sub Vector [  base V + c ] +  =  val[idx2] X Y [(co l_ idx 

[idx ] * k) +  c]；
12. end for
13. end for
14. for c — 0,k
15. Xu[c] +  =  sub Vector* subMatrix
16. end for
17. end if
18. end for
19. end function

算法 3 中的伪代码说明了 Update_ X _ 〇Ver_ Y 内核函数具 

体的实现功能与A L S 算法之间的对应关系。该函数的实现 

将式(2)分成两部分来求解。其中第一部分(P Y + A i r 1的 

实现对应伪代码中第5 — 7 行，第 二 部 分 的 实 现 对 应 第  

8—13 行。

3 .2 .2  CCD 算法

循环坐标下降法在k e rn e l端共定义了 3 个内核函数：

( l)C o m p u te _ u *_ a n d _ v *  ;

⑵  U p d a te _R a tin g _D U A L _ke rn e l;

(3 )  U p d a te_R _T o N e x tIte ra tio n 0

C om pute_u * _ a n d _ v *函数实现了算法中式（7)、式 （8) 

表 示 的 ^和 W 。函数实现的伪代码如算法4 所示。其中， 

第2 — 4行实现了 W 的计算，第5 — 7行实现了 ̂ 的 计 算 。

算法  4 C om pute_u* _and_v* 函数 

Input:上一次迭代得到的u，v 
Output:本次更新后的u，v
1. kernel function Compute_u* _and_v*
2. for c : 1, cols
3. v [c ]— Compute( col_ptr，row_idx，val，c，u，lambda * ( col_ptr 

[c + 1 ] — co l_p tr[c ])，v [c ] ) ;
4. end for
5. for c : 1，cols_t
6. u [c ]—Compute(col_ptr_t, row_idx_t, val_t, c，v，lambda * 

(co l_p tr_ t[c+ l] —col_ptr_t[c])，u [c ] ) ;
7. end for
8. end kernel

U pdate_R a tin g_D U A L _ k e rn e l 函数实现了式（5)对最小 

化函数的简化。算法5 为该函数实现的伪代码。代码第5 行 

阐述了通过每次迭代计算所得的X ，Y 矩阵值，根据式(1)，对 

应元素相乘并累加更新只.

算法  5 U pda te_R a tin g _D U A L _ke rn e l 函数 

Input： X ,Y  
Output ： R. value

1. kernel function Update_Rating_DUAL_kernel

2. for i : 1, cols

3. yi—Y [i]

4. for idx： col_ptr[i] , c o l_ p tr [i+ l]

5. value [idx ] +  =  X [row_idx[idx]] * y i；

6. end for

7. end for

8. end kernel

U pdate_R _T o N e x tIte ra tio n 函数实现了式（10)对评分矩 

阵 K 的更新，继而进入下一次的迭代循环。该函数的实现与 

U pdate_R a tin g_D U A L _k em e l函数的实现类似，将函数内部 

的加法(算法5第 5行)改为减法，不再赘述。

3.3 Host端的设计与实现

A L S 算法 H o s t端首先实现了查询平台、设备，然后创建 

上下文、命令队列、程序，最后编译程序。其中查询 p la tfo rm  

包括3 种平台，即 C P U ，G P U 和 M Z C。

第 1步进行数据的初始化与数据结构的定义。数据结 

构采用C C S形式，定 义 用 户 矩 阵 并 将 其 初 始 化 为 零  

矩阵，定 义 产 品 矩 阵 并 进 行 随 机 初 始 化 。

第 2 步 申 请 设 备 端 B u ffe r，创建内核函数与设置内核 

参数。

第 3 步数据传递与执行内核。由主机端传入设备端的 

数据包括 row _p tr，col_ id x ，co l_p tr，ro w _ id x ，v a l，X ，Y  等。循 

环迭代次数为5,线程总数为512,线程块数为16,块内线程 

个数为32。执行完毕后，将数据传回主机端，数据包括两部 

分 与 Y 。

第 4 步进行预测与精准度测试。使用式(1)得到预测 

结果，根据 R M S E 的计算公式得到预测精准度^。

第 5 步 释 放 资 源 。

4 结果与讨论

4 . 1 测试数据集与实验平台

本文使用的数据集为N e tflix D ataset，数据格式为user id | 

ite m  id | ra tin g。其中，to y-exam p le数据集包含6040个用户 

和 3952部电影，共 1000209条评分记录，其中训练集共 

900189条评分记录，测试集共100020条评分记录;to y-exam- 

p le l数 据 集 包 含 480189个 用 户 和 17770个 产 品 ，共 

100480507条评分记录，训练集共99935418条评分记录，测 

试集共545089条评分记录。

本文测试平台包括 In te l Xeon C P U E 5-2670, N V ID IA  

T esla G P U K 20c 与 In te l Xeon P h i (M IC )。宿主机 C P U 采 

用 R edhat L in u x v7. 0 (3. 10. 0-123. e l7. x86_64)，协处理器 

P h i 采用定制版 uOS (v2. 6. 38. 8)，将 In te l M PSS(v3. 6)用作 

驱动与C P U 进行通信。

4 . 2 实验结果

本文评估的推荐算法为A L S 算法和 C C D 算法，并且分 

别在 C P U ，G P U ，M IC 不同平台上进行了运行时间和准确性 

两方面的测试，同 时 将 O p e n C L的运行结果与 C U D A 和 

O p e nM P版本进行了比较。表 1、表 2 分别列出两种算法在 

不同平台上的运行情况，表中的数据分别为多次(至少3 次） 

运行结果的平均值。



74 计 算 机 科 学 2017 年

表 1 CCD算法在 toy-examplel数据集上的运行情况

Platform Load R Training Predict RMSE
OpenMP 75.46 32. 4095 0. 4256 0. 9378
CUDA 78.74 117.073 0. 4141 0. 9378

OpenCL(GPU) 154. 38 113.857 0. 4133 0. 9378
OpenCL(CPU) 155. 04 20. 0965 0. 5565 0. 9378
OpenCL(MIC) 153. 02 140. 386 0. 4099 0. 9378

表 2 A LS算法在 toy-examplel数据集上的运行情况

Time Load R Training Predict RMSE
OpenMP 78. 6254 29. 7402 0. 3256 1. 0180
CUDA 75. 4679 120. 871 0. 4078 1. 0180

OpenCL(GPU) 152. 672 107. 856 0. 3724 1. 0180
OpenCL(CPU) 152. 728 17. 3752 0. 3218 1. 0180
OpenCL(MIC) 152. 242 189. 029 0. 3707 1. 0180

其中，测试运行时间包括了 3 部分:Load R 指的是加载 

评分数据集 R 将其转化成 C C S数据结构所耗费的时间； 

T ra in in g 指的是调用内核函数并执行，以及将X 和 Y 矩阵数 

据在主机与设备端进行传递所耗费的时间;P re d ic t指的是使 

用 T ra in in g结果进行预测，并计算得到均方根误差R M S E 所 

耗费的时间。

相比于C U D A 与 O p e n M P的实现，基于 O p e nC L实现的 

A L S 与 C C D 算法具有一定的优势。C C D 算 法 的 O penC L 

(C P U )相 比 O p e n M P 的实现的加速比约为1. 6 1倍;基于 

O p e n C L的实现在 G P U 平 台 上 与 C U D A 实现时间相当。 

A L S 算法基于O penC L(C P U)相比 O p e n M P的实现加速比大 

约是 1. 71倍;基于O penC L (G P U )相比 C U D A 实现加速比 

大 约 是 1. 2 倍。通 过 比 较 不 同 的 平 台 可 以 发 现 ，基于 

O p e nC L实现的C C D 和 A L S 算法，在 C P U 平台上的运行速 

度最快，G P U 次之，M IC 最慢。特别地，A L S 在 C P U 平台上 

相比 G P U 加速比达到5. 67,与 M IC 相比加速比为6. 97。 

4 . 2 . 1 算法精度对比

在同样的条件下，C C D 算法比 A L S 算法的预测精度高， 

但所耗时间更长。进一步测试发现，算法的精度在一定范围 

内随着迭代次数的增加而提高。图 2 是以 M IC 平台为例，对 

于 N e tflix 数据集，A L S 与 C C D算法迭代次数为1〜25时，算 

法 精 度 R M S E 的对比。C C D 算 法 的 总 体 R M S E 均低于 

A L S ，并且 C C D 的变化趋势比A L S 更平稳。这充分说明了 

在数据集处理上，C C D 算法比 A L S 算法的收敛速度更快且 

更稳定。

图 2 算法随着迭代次数的增加RMSE的变化

4. 2 . 2 线程维度的影响

以 N e tflix 数据集中的 to y-e x a m p le l为例，探索了在3 种 

平台上，当线程个数不同时，A L S 和 C C D 算法的运行情况。 

设定线程块的变化范围是256〜8192,块内线程个数的变化 

范围是32〜512。得到如下结果:对于C C D 算法，G P U 平台 

上在线程数为8192X 256时取得最优性能，C P U 平台上在线

程数为 8 1 9 2 X 6 4 时取得最优性能，M IC平台上在线程数为 

2 0 4 8 X 3 2时取得最优性能;对于A L S 算法，GPU平台上在线 

程数为 4 0 9 6 X 6 4时取得最优性能，C PU平台上在线程数为 

4 0 9 6 X 3 2时取得最优性能，MIC平台上在1 0 2 4 X 3 2时取得最 

优性能。相比于A L S 算法，C C D算法在 3 种平台上获得最佳 

性能使用的线程数(包括线程快的个数与块内线程个数)更多， 

需要并行化的程度更大。不同算法在不同平台上取得最大性 

能时的线程维度不同，需要搜索空间来找寻最优的线程维度。

4. 2. 3 潜在特征维数的影响

经测试，潜在特征维数々对算法性能的影响较大。以 

to y-e x a m p le l数据集为例，当々变化范围为1〜2 0时，得到如 

下结果:A L S 在 々 =10时精度最高，而 C C D 在 々=15时精度 

最高。在 to y-exam p le数据集中，A L S 在 5 时精度最高， 

C C D 在 々=10时精度最高。因此，相比于 A L S ，C C D 需要更 

多的特征维数々才能获得更好的准确度。

结束语本文使用 O p e nC L编程模型设计并实现了两种 

经典的协同过滤推荐算法:A L S 算法与 C C D 算法，并将它们 

在多种平台上进行了性能评测与对比分析。测试结果发现， 

C C D算法的精度比A L S 算法的精度更高，但运行时间也更 

长。两种算法的O p e nC L实现性能不亚于C U D A C C C D上加 

速比1. 03x ，A L S 上加速比1. 2x)和 O penM PC C C D与 A L S 上 

加速比1. 6〜1. 7x )的实现。此外，两种算法在C P U 平台上 

的性能均优于G P U 和 M IC 。与此同时，本文还分析了影响 

算法性能的两种因素:线程个数与潜在特征维数々。下一步 

将重点考虑本文实现在多核与众核体系结构上的性能优化。
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