
第 40卷 第 12期 
2013年 12月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．40 No．12 

Dec 2013 

基于云计算的受限玻尔兹曼机推荐算法研究 
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摘 要 数据的指数级增长及算法本身的复杂性使受限玻尔兹曼机面临着计算效率的问题。在详细分析受限玻尔兹 

曼机的基础上，将受限玻尔兹曼机与Hadoop平台的并行计算架构相结合，提出基于云平台的受限玻尔兹曼机推荐算 

法。该算法通过复制机制解决数据相关性问题，并将传统的受限玻尔兹曼机过程分解为若干个 Hadoop任务的循环 ， 

实现并行计算。实验结果表明，与在传统平台上的实现相比，基于Hadoop并行架构的受限玻尔兹曼机推荐算法在大 

体量数据集的条件下可大幅提高推荐计算效率。 

关键词 协同过滤，受限玻尔兹曼机，并行处理，云计算，Hadoop 

中图法分类号 TP391 文献标识码 A 

Research Oil Restricted Boltzmann M achines Recommendation Algorithm Based on Cloud Computing 

ZHENG Zhi-yun LI Bu-yuan LI Lun LI Dun 

(School of Information Engineering，Zhengzhou University，Zheng zhou 450001，China) 

Abstract Coupled with the exponential expansion of the data and the high computational complexity of Restricted Bolt— 

zmann Machines，efficient computing of Restricted Boltzmann Machines has become an important issue．Based on the de— 

tailed analysis，the article introduced Hadoop platform into Restricted Bo ltzmann Ma chines，and proposed Restricted Bo — 

ltzmann Ma chines recommendation algorithm on cloud platform．The algorithm solves the problem of data correlation 

with replication mechanism，and divides traditiona1 Restricted Boltzmann Ma chines process into several Hadoop jobs 

which implements parallel computing．In the experiments，the comparative analysis between Hadoop platfonTl implemen— 

tation and the previous implementation draws the conclusion that the Hadoop platform improves Restricted Bo ltzmann 

Machines computation efficiently under conditions of 1arge data sets． 
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1 引言 

近年来，协同过滤算法在国内外得到了广泛应用[1-4]。与 

其它算法相比，协同过滤算法的推荐结果具有新颖、准确和个 

性化等优势。该算法通过分析用户特点，以兴趣相似度对用 

户群聚类，并根据同类用户对某一信息的评价，预测特定用户 

的喜好。按照不同的数据模型，可分为邻居模型、受限玻尔兹 

曼机模型(Restricted Boltzmann Ma chines，RBM)、因子模型 

和组合模型等。其中，受限玻尔兹曼机模型因其准确度较好， 

而受到较大关注。 

在数据大爆炸的环境下，网站中需要处理的数据越来越 

多，处理过程也越来越复杂，如淘宝网的商品已超过一千万 

种，注册用户数已经达到 3亿，每天产生的数据超过 50TB。 

传统基于Web的架构在处理如此大数量级的数据时(如数据 

挖掘、个性化推荐等)已面临计算效率低、存储空间不足等问 

题，将数据处理业务迁往云计算平台已成为学术界和企业界 

的一种共识和趋势[5]。在众多的云计算模型中，Hadoop平台 

以计算效率高、计算稳定性好等特点，成为广泛应用的云计算 

平台标准。本文将协同过滤算法在云计算平台实现作为研究 

内容，以Hadoop作为云计算实现的基础平台，通过分析受限 

玻尔兹曼机理论及MapReduce的计算特点，利用数据冗余方 

法解决计算数据相关性问题，并将受限玻尔兹曼机过程分解 

为若干个 Hadoop任务的循环，实现并行计算。实验表明，基 

于云计算的受限玻尔兹曼机推荐系统，在保证原有推荐准确 

度的条件下，解决了计算效率问题，得到了较好的应用效果。 

2 受限玻尔兹曼机理论 

2007年Hinton等人将受限玻尔兹曼机引入到协同过滤 

系统中L63。受限玻尔兹曼机是一种两层的神经网络模型，由 

显示层和隐藏层组成，每层有若干个节点 其中，显示层节点 

表示对对象的评价，隐藏层表示评价对象的状态。处于相同 

层的节点相互无连接，不同层之间依靠消息来连接，当消息发 

生变化时，不同层的状态随之发生变化。其推荐过程分为初 

始化、训练学习和推荐 3个阶段。在初始化阶段，随机初始化 
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连接权重，设定隐藏层、显示层状态；在训练学习阶段，按照给 

定的学习样本不断更新各层状态及连接权重，直至参数小于 

阈值；在推荐阶段，结合学习阶段的结果，给出处于接受状态 

的显示层与隐藏单元(即推荐结果)。 

下面以电影推荐为例来说明受限玻尔兹曼机推荐原理。 

假设有一个训练数据集 S(u， r)，其中 U表示用户，m 

表示电影，r表示用户对电影的评分集合，受限玻尔兹曼机推 

荐模型如图1所示。 

图1 受限玻尔兹曼机模型 

假设图1所示模型中的隐藏层H包括K个单元h (五一 

1，2，⋯，K)，h 取值 1或 0，其中 1表示接受状态，0表示拒绝 

状态。显示层 包括M 个单元 ，每个单元的取值为用户 

对电影的评分集合。权重w表示显示层与隐藏层之间的连 

接状态。 

在给定隐藏层的情况下，假设显示层单元满足条件多项 

分布，而在给定显示层时隐藏单元满足伯努利分布，其分布函 

数如式(1)、式(2)所示[。 ]： 

exp( +∑ 侧础 ) 

户( ， =sl H)= ———— —一  (1) 
∑exp( ，+∑ W ) 

( 一1 Iv)=a(bk+ ‰ ⋯ ) (2) 
mt p ⋯  

式中， 表示用户 U对应的第 k个隐藏因子，H 一( )∈ 

；W 三( )∈VM×K× 为连接权重，己，表示用户数目的 

集合，M表示电影数目的集合，K表示隐藏层数目的集合，S 

表示用户评分等级的集合，而 与b 为偏移，d()是 sigmoid 

函数，其数学表达式如下： 

(z)一1／(1+e- ) (3) 

显示层的边际分布函数如下： 

p(v 一 ㈤  

式中，E(v， )代表激活能量，可用于计算各个单元的状态，其 

计算如式(5)所示 ： 

E(v，̂)：一圣置互 ， h “， 一圣k∑=1 ， 6 一 l l =l ⋯’ “=l 

(5) 

在训练阶段，通过不断地训练学习升级权重和偏好参数， 

使用对比散度(Contrastive Divergence)来做计算，其公式如 

下： 

△ 
⋯
=17((饥， ̂  >缸 一(仇， hk>T) (6) 

式中， 表示学习因子，( ， ̂ > 表示隐藏层的状态为接受 

且显示层的状态值为k出现的频率，( ， h > 表示使用 

Gibbs抽样所获得的抽样分布下的期望，T代表抽样的次数。 

通常参数在开始阶段选取 T=I，伴随着学习过程的深入不断 

增加 丁的值，如果 丁的值足够大，( ． h ) 与< ． h ) 之 

间的差值可以足够小。在实际应用中，通常 T的取值为 

1000，最大不超过 5000。 

在推荐阶段，结合权重参数和偏好参数，使用式(7)一式 
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(9)获得用户U对电影集合的预测评分： 

， 

一 ∑S·P( ， 一sI P ) (7) 

 ̂ exp(b~+
．  

) 
P(vu， 一sI pu)一 ————壁 一  (8) 

∑exp(b~，+∑ 椭，) 

Pu,m=P(H,a 1 IV)一 ( + 
． ， 

⋯
) (9) 

3 MapReduce架构下受限玻尔兹曼机算法设计与 

实现 

3．1 MapReduce计算框架 

MapReduce[ ]是一种并行处理框架，可自动处理如分布 

式存储、任务调度、负载均衡、容错处理以及网络通信等问题。 

与分布式计算和并行计算不同，MapReduce编程模型要求并 

行处理的数据之间相互独立，不存在关联，并且表示为(key， 

value)对形式。MapReduce的处理流程如图2所示：整个流 

程主要分为map和reduce两个过程。map过程由map函数 

整合输入数据，reduce过程由 reduce函数进行逻辑处理。 

map过程处理完成之后，Hadoop对 map结果进行排序，分发 

到不同的 reduce过程处理 ，并将结果以(key，value)对形式输 

出|1 “]。其中，map和reduce函数由用户编程实现。在资源 

分配和作业调度时，Hadoop自动将数据、map过程和 reduce 

过程等操作分发给不同的节点进行处理，把计算结果输出到 

分布式文件系统 HDFS中。 

图2 MapReduce编程模型 

3．2 算法设计 

受限玻尔兹曼机算法分为训练过程和推荐过程 ，本文侧 

重描述训练过程的计算，推荐过程计算与训练过程类似。根 

据第 2节给出的受限玻尔兹曼机理论，训练过程分为以下步 

骤 ： 

1)随机初始化权重层数据； 

2)利用式(2)一式(5)更新隐藏层状态； 

3)利用式(1)、式(4)和式(5)更新显示层状态； 

4)利用式(6)计算出对比散度 △ ‰ 更新连接权重； 

5)重复步骤 2)-4)，直至(仇． h女> 与( ， h >T之间的 

差值小于阈值为止。 

下面给出MapReduce编程框架下基本受 限玻尔兹曼机 

训练算法。假设显示层为矩阵V，权重为矩阵w，隐藏层为矩 

阵H，训练算法描述如下： 

while(n小于循环次数) 

{ 

s1：计算隐藏层 H—V*w； 

s2：计算权重更新参数 1 P— *v，； 

s3：更新显示层 V 一H *W ； 

s4：更新隐藏层 H 一V *w； 

s5：计算权重更新参数2，nij—h． *v： ； 

s6：更新连接权重，Wij=W． +T}*(pl'～ )； 

} 



元素h＆=∑ 。根据 3．1节给出的Hadoop并行数据处 

整个受限玻尔兹曼机的实现基于大量的矩阵运算，本小 

m，dp函数： 
if显示层数据{ 

while(m不大于显示层矩阵列数){ 

key=矩阵元素行数+”#”+m 

value=”V#”+矩阵元素列数+”#”+矩阵元素值 

} 

) 

else if权重矩阵数据( 

while(n不大于权重矩阵行数){ 

key~n+”#”+矩阵元素列数 

value=”w#”+矩阵元素行数十”#”+矩阵元素值 

} 

) 

reduce函数： 

while(value列表不为空){ 

if显示层数据{ 

矩阵元素值存人数组 row 

}else if权重层数据{ 

矩阵元素值存人数组 column 

} 

} 

{or{ 

value=value+rOW*column 

} 

假设隐藏层有两个单元，显示层有3个单元，显示层矩阵 

为： 

1 1 

1 2 

1 3 

2 1 

2 2 

2 3 

权重矩阵初始化为： 

1 1 O．5 

1 2 0．6 

2 1 O．2 

2 2 0．4 

3 1 O．3 

3 2 O．2 

显示层数据经过规范化后为： 

#1#1#2 

#1#2#4 

#1#3#5 

#2#1#5 

#2#2#3 

#2#3#1 

权重数据经过规范化后为： 

训#1#1#0．5 

w#l#2#0．6 

硼#2#1#0．2 

#2#2#0．4 

叫#3#1#0．3 

硼#3#2#0．2 

map过程中，显示层矩阵第一行映射产生的(key，value)对 
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如下： 

(1#1，2>(1#2，2><1#1，4><1#2，4>(1#1，5)<1#2，5> 

而权重矩阵第一列映射产生的(key，value)对如下： 

(1#1，0．5>(2#1，0．5)<1#1，0．6)(2#1，0．6> 

(1#1，0．2><2#1，0．2) 

经过中间的shuffle过程，显示层数据变为： 

<1#1，list(2，4，5))<1#2，list(2，4，5)) 

权重数据变为： 

(1#1，list(0．5，0．6，0．2)><2#1，list(0．5，0．6，0．2)> 

在 reduee过程中，key值相同的(key，value)对被送到同 
一 个 reduce进程中。例如，MapReduce计算框架将(1#1，list 

(2，4，5)>和(1#1，list(0．5，0．6，0．2)>送到同一个 reduce进 

程进行处理。根据矩阵运算公式，将两个 list中位置对应的 

元素值相乘迭加，得到 2*0．5+4*0．6+5*0．2；4．4，再根 

据式(3)的 sigmoid函数计算 出 h 即隐藏层矩阵第一行第 

一 列的元素。 

同理，map进程和reduce进程对其它元素做相同的处 

理，得到整个隐藏层矩阵。 

3．3．3 Hadoop任务循环过程 

受限玻尔兹曼机训练过程是一个循环运算过程，每次循 

环包含多个矩阵相乘运算。根据3．2节给出的基本受限玻尔 

兹曼机训练算法，本文将每一次循环过程分为6个子过程，分 

别为： 

1)计算隐藏层 H子过程； 

2)计算权重更新参数P子过程； 

3)更新显示层 子过程； 

4)更新隐藏层 H 子过程； 

5)计算权重更新参数 N子过程； 

6)更新连接权重 W 子过程。 

根据 Hadoop的计算特点，将以上每一个子过程作为一 

个job，分别定义为jobl--job6。显然，每个j0b的计算过程依 

赖于前一个job的计算结果。因此，与常规的单 job任务不 

同，需要利用到 Hadoop提供的依赖关系组合式 MapReduce， 

其代码控制流程如下： 

Configuration joblconf=new Configuration()； 

Job jobl=new Job(joblconf，”Jobl”)； 

／／job1其他设置 

Co nfiguration job2conf new Configuration()； 

Job job2=new Job(job2conf，”Job2”)； 

／／job2其他设置 

／／其它job的设置 

job2．addDepending(job1)；／／设置job2和 job1的依赖关系 

／／其它job依赖关系设置的设置 

JobControl JC=new JobCo ntrol(”rbm”)； 

JC．addJob(job1),／／把第一个job加入到jobcontorl中 

／／将其它job也加入jobcontrol中 

JC．run()； 

4 实验及分析 

为了验证提出的受限玻尔兹曼机算法，搭建 Hadoop集 

群，采用开放的数据集进行实验，并分析实验结果，评估此算 

法的性能和效率。 

4．1 实验环境 

实验中集群采用的Hadoop版本号为 0．20．205．0，两个 
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集群的配置如下：1个 Master、3个 Slave组成的集群和 1个 

Ma ster、6个 Slave组成的集群。所有的机器配置情况相同， 

其配置参数均为：Pentium(R)Dual-Core E5300@3．06G赫兹 

CPU、2G内存、320G硬盘。集群中所有的计算机连接在一个 

交换机上，处于一个局域网中。 

4．2 实验数据 

在实验中，采用开放的Netflix电影评分数据集。该数据 

集包括了480189个用户 17770部电影的103297638个评分。 

所有的评分值都是 1到5分的整数值，数据集中评分越高表 

示用户对相应的电影的评价越高，即用户越喜欢此电影。为 

了测试不同容量数据集的计算效率，从这个数据集中分别随 

机抽取100万、500万和1000万条评分记录作为训练集setl、 

set2和set3，其余的作为评分测试集。 

4．3 实验结果 

为了对比不同计算资源规模对算法执行性能的影响，配 

置了3种计算环境，分别是：(1)单节点；(2)1个 Master、3个 

Slave的 Hadoop集群；(3)1个 Ma ster、6个 Slave的 Hadoop 

集群。一共进行两组实验，第 ]组是算法循环次数为 1的实 

验，第2组是算法循环次数为 1O的实验，分别记录它们在上 

述 3种实验环境下输入不同数据集的计算时间。 

在第一组实验中，设定循环次数为1，输人数据集分别为 

setl、set2和 set3。此时，在单节点、1个 Master／3个 Salve和 

1个 Master／6个 Salve这 3个实验环境下的计算时间如图 3 

所示。 

■ ■ 

，- 1 _I 
loow 500w 】嘎X)W 

■单节 点 

■3slave 
。 

~ lave 

图3 循环次数为 1时的实验结果 

由图 3可以看出，当输人的数据量为 100万时，受限玻尔 

兹曼机算法在 Hadoop集群上的运行时间与在单节点上的运 

行时间大致相同，这是由 Hadoop的计算框架 特性决定的。 

Hadoop将计算结果存储在磁盘中，master需要频繁的任务 

调度，因此在数据量较小或计算比较简单时体现不出计算优 

势。随着数据输人量的增大，受限玻尔兹曼机算法在 Hadoop 

集群上运行时间与在单节点上运行时间的差值越来越大。当 

输入数据量为 1000万条时，其计算速度提高了一倍以上。很 

明显，当数据量增大时，Hadoop程序的计算复杂度提高，计算 

效率也随之提高。 

Hadoop集群中节点增多，意味着其运算能力的加强，从 

图3可以看出，6个 slave节点的 Hadoop集群运算效率比3 

个 slave节点的Hadoop集群要高1O ～3O 。当然，并不是 

机器越多越好，每个节点处理一个map任务，当节点数多于 

map任务时，节点的增多并不能提高运算效率，此时多余的机 

器会被闲置。所以在理想的情况下，map任务数最好是 Ha— 

doop集群节点数的倍数，这样才能有效充分利用 Hadoop集 

群的运算能力。 

在第 2组实验中，设定循环次数为 1O，输人数据集分别 

为 set1、set2和set3。在上述 3种情况下，其实验结果如图4 

所示。 



震 
100w 500W 10~0W 
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图 4 循环次数为 lO时的实验结果 

第2组实验计算量是第一次的1O倍，但计算时间只增加 

4倍左右，这表明随着数据量的增加，计算效率在提高。通过 

两次实验的比较可以看出，数据量越大，计算越复杂，受限玻 

尔兹曼机算法在 Hadoop集群上的优势越显著。 

结束语 本文主要针对受限玻尔兹曼机传统实现算法在 

数据量较大时计算效率较低的问题，提出利用云计算 Hadoop 

平台实现受限玻尔兹曼机推荐的方法。在分析经典受限玻尔 

兹曼机推荐过程的基础之上，提出一种基于云平台的受限玻 

尔兹曼机推荐算法，并详细说明了推荐原理和实现过程。最 

后，通过一系列实验来验证其可行性和有效性。在大体量数 

据集的实验条件下，当输人数据集为setl时，Hadoop平台的 

计算时间与单节点的计算时间持平。随着数据量和计算节点 

增加，Hadoop逐渐表现出较大的优势，计算效率明显提高。 

这说明 Hadoop在大体量数据集环境下能有效提高受限玻尔 

兹曼机推荐算法的计算效率。然而，受 Hadoop集群节点少、 

物理机配置较低等条件的限制，此实验还未完全体现Hadoop 

的计算优势。下一步工作将从解决这些问题出发，进一步改 

进算法，充分发挥 Hadoop在受限玻尔兹曼机推荐计算中的 

作用。 
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摹差 
z(微摩) 

图 6 当 一9．86，系统(1)的相 

图 

t(秒) 

图 7 当 一9．86，系统(1)的 

拟周期簇振荡图 

结束语 Borghans-Dupont系统较为复杂，用传统的频域 

分析方法[12,13 需要进行拉普拉斯变换，并构造传输矩阵，理 

论分析较繁琐，算法特性不强。我们利用构造中心流形的方 

法，算法设计思想清晰，而且执行效率高，并且通过设计的中 

心流形算法和对所得数据的分析，也获得了系统产生钙振荡 

的理论判据，发现这种振荡现象的产生与消失是由于 Hopf 

分岔导致的。而且通过分析发现，系统随着分岔参数的改变， 

出现了两类不同的 Hopf分岔，分别为超临界 Hopf分岔和亚 

临界Hopf分岔。最后利用计算机仿真，绘制了系统的分岔 

图，并通过选取分岔区域中不同分岔参数，绘制了相应的相图 

与时序图，仿真的结果说明了振荡现象的存在，也验证了理论 

分析的结果。 
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