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一种基于 Spark时效化协同过滤推荐算法
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摘 要：针对传统的批量学习的基于模型的协同过滤算法对新用户(物品)更新缓慢,模型重训练成本高且扩展性不足,对
噪音数据的处理有待提高,尤其是随着数据量的增长和时效性要求越来越高,挖掘其中的知识变得越来越困难等问题,对
置信权重在线协同过滤算法进行改进。 引入自适应软边缘,提出二阶在线优化方法处理在线协同过滤中问题的新算法

(Soft Confidence Weighted Online Collaborative Filtering,SCWOCF),并在 SparK流处理推荐框架下利用四组真实数据与相关

算法作对比测试。 实验结果表明,新算法能够及时处理用户(物品)的动态变化,并提升推荐的实时性和准确性,降低计算

成本,对噪声数据健壮性更强。
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A Real-time Collaborative Filtering Recommendation Algorithm
Based on Spark

XU Xin-rui,MENG Cai-xia,ZHOU Wen,LIU Ying
(School of Computer,Xi’an University of Posts & Telecommunications,Xi’an 710121,China)

Abstract:Focused on some drawbacks of traditional collaborative filtering algorithms based on model of batch learning,such as updating
slowly for new users or items,highly retraining cost and expanding difficultly,and handling noise data need to be improved,especially,
being more and more difficult for knowledge mining with growing data and the requirement of real-time,the online collaborative filtering
algorithm of confidence weighted is improved. In order to solve these problems,a new algorithm named SCWOCF (Soft Confidence
Weighted Online Collaborative Filtering) was proposed. In this algorithm,the adaptive soft margin was added and the second order online
optimization methodology was used to solve online collaborative filtering problems. Finally,several experiments with four real-world
datasets was conducted compared with some similar algorithms on the Spark stream processing recommendation framework. The results
show that the new algorithm can timely handle dynamic change of users and items,promoting the real-time and accuracy of recommenda-
tion,reducing cost of computation,increasing robustness to noise data.
Key words:online learning;adaptive soft margin;soft confidence weight;second order collaborative filtering;recommender system;Ha-
doop;Spark on YARN

1 概 述
当今,互联网高速发展,由此带来的数据爆炸式增

长日益严重,如何对海量数据及时高效的存取并挖掘

出其中隐藏的知识一直是学术界和工业界研究的

热点[1-3]。
推荐系统(Recommender System)由于能够根据用

户的差异性而个性化推荐信息,相比于传统的搜索引

擎特色显著。 一个优秀的推荐系统不仅能够准确地预

测用户的偏好从而提升用户对产品的体验,同时也让

企业受益颇丰。 据 VentureBeat 统计,Amazon 的推荐

系统为其提供了 35% 的商品销售额[4]。 协同过滤

(Collaborative Filtering,CF)作为构建真实世界中推荐

系统最成功的技术之一,通过对已有的部分用户的偏

好分析来预测其他未知用户的偏好并提供个性化推
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荐,已在包括 Amazon、Netflix、Hulu、eBay、淘宝、豆瓣

等商业网站得到广泛应用,并不断获得改进。 如

Wang等[5]提出的在线多任务学习的 OMTCF 算法有

效地提高了推荐准确率;Koren 等[6]提出的将时间信

息加入用户(物品)特征中解决兴趣度随时间漂移问

题的 TimeSVD + +算法效果显著;Ling 等[7] 提出的

SGD-RMF / DA-RMF算法,较好地解决了用户或物品

的动态变化问题;Jamali 等[8]提出的 TrustWalker 随机

游走模型很好地处理了兴趣变化;Liu 等[9]利用“用户

-兴趣-物品”三层模式,经过个性化排名的用户兴趣

扩展来强化协同过滤,提出面向物品的基于模型的协

同过滤算法 iExpand,在较小的计算成本下提升了准确

率并很好地处理了过度特征化和冷启动问题等。
从过去的 KB、MB、GB 级数据到如今的 TB、PB、

EB、ZB、YB级数据,日均新增数 TB 数据已是不少商

业网站面临的现实问题,怎样构建一套高可靠性优异

的大数据挖掘和推荐系统架构近来一直是个热点话

题。 使用 Hadoop YARN( http: / / hadoop. apache. org)
提供的一个通用计算框架,再引入流处理内存计算框

架 Spark(http: / / spark. apache. org / )构建时效化推荐

系统是应对 TB级以上数据的一种选择方案。
推荐算法方面的研究包括协同过滤、近邻聚类、基

于内容的推荐、贝叶斯网络、基于图、关联规则等,而协

同过滤可分为基于内存和基于模型。 基于内存的协同

过滤是利用系统中已有用户的历史信息计算与目标用

户的近邻,然后利用近邻对物品的喜好程度预测目标

用户对该物品的喜好程度。 基于模型的协同过滤算法

则是利用已有信息训练出预测模型,通过模型进行

预测。
在线学习算法[7]是一种快速、简单、较少的统计假

设的算法。 早期如 Crammer等提出的 Passive-Aggres-
sive(PA)一阶在线学习算法;最近,又有研究者提出通

过学习置信信息改进在线学习效果的二阶在线学习算

法,如 Dredze等[10]提出的 Confidence-Weight(CW)学
习,通过维持高斯分布,并应用它控制参数更新大小和

方向;其他相关的二阶在线学习规则如 Adaptive Regu-
larization Of Weight (AROW) [11]、New Adaptive Regu-
larization Of Weight ( NAROW ) [12]、 Soft Confidence
Weighted (SCW) [13]等。 这些算法最初都是用于分类

问题,相关的在线协同过滤算法也多是利用一阶优化

方法,如梯度下降法、均值等,而忽略了二阶信息,把
AROW和二阶协同过滤和在线学习结合的如 Lu
等[14]提出的 Confidence Weighted Online Collaborative
Filtering ( CWOCF)算法。 虽然 CWOCF 算法中的

AROW学习规则效果较好,但其更新规则仍然较强,可
能在某些情况下出现过拟合,并且 AROW的学习对噪

声数据的处理仍有待改进,计算成本仍可降低。
尽管基于协同过滤的推荐系统在实践中取得了很

好的成绩,但传统的批量学习的基于模型的协同过滤

方法往往对新用户(物品)更新迟缓,随着数据量的增

长,对用户(物品)的动态变化无法及时处理,模型重

训练成本高,扩展性不足,对噪声数据健壮性有待

提高。
基于以上问题,文中基于 Hadoop YARN,在 Spark

集群上,在 CWOCF基础上,引入自适应软边缘的软置

信权重(Soft Confidence Weighted,SCW),在二阶在线

协同过滤中动态学习,实时处理用户(物品)变化,及
时扩展数据并降低计算成本,提升推荐的实时性和准

确性,提高对噪声数据的健壮性。

2 Spark流处理推荐框架
早期的大数据并行处理框架 Hadoop 受限于单点

故障及计算模式相对单一,Hadoop2. 0 引入 YARN 这

一通用资源管理系统,提升了系统可靠性和整个集群

的资源利用率,使其可以运行实时流处理框架 Storm
(http: / / storm. incubator. apache. org / )及 SparK、M≠I 等
多种大数据处理框架。

为了克服 MapReduce 在交互式及迭代式计算方

面的不足,SparK 引入了弹性分布式数据集(Resilient
Distributed Datasets,RDD)模型,以充分利用内存资源

提升计算效率。 与其他的大数据处理框架不同的是,
SparK 可以在 SharK、MLlib、GraphX 和 SparK Streaming
的基础上利用一个引擎高效地处理从 ETL 到 SQL 到

机器学习再到流数据的处理。 例如,使用 SparK 加

SparK Streaming(或 SharK、BlinKDB)用于实时和批处

理;使用 SparK Streaming 加 MLlib 用于流处理和机器

学习;使用 SparK加 GraphX用于图流水线等。
图 1 为基于 Hadoop 构建的一套 SparK on YARN

实时推荐系统架构[15]。 系统分为三层,由下至上依次

为离线层、中间层和在线层。 最底层的原始数据主要

为用户行为日志(如点击链接、时间戳等)、评分等。

图 1 SparK on YARN推荐系统架构
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对于一个如 Amazon、淘宝等这样的大型商业网

站,每天产生的日志文件达到 TB 级,可以将这些数据

存储在 Hadoop Hive中,然后进行抽取、转化、装载得到

目标数据。 为了提高数据处理速度和推荐效率,直接

利用 MLlib推荐算法或基于 SparK 定制算法对目标数

据分析建模;而在线层的 SparK Streaming 点击流等实

时数据可存储在高性能列式数据库 HBase中。 模型确

定后,在模型融合系统中进行多样化准确的推荐并反

馈结果。
SparK集群运行在 YARN上主要有如下几步[16]:
步骤 1:通过 YARN-SparK Client将 SparK Applica-

tion提交到 YARN上;
步骤 2:ResourceManager 为 YARN-SparK Applica-

tion分配资源,并将之运行在一个节点上;
步骤 3:YARN-SparK ApplicationMaster 在自己内

部启动 ClusterScheduler,生成 DAG图,启动 Web UI 服
务等;

步骤 4:YARN-SparK ApplicationMaster 按照用户

配置向 ResourceManager申请资源,并在申请到的 Con-
tainer 中启动 StandaloneExecutorBacKend 服务,Standa-
loneExecutorBacKend 通过 aKKa 向 ClusterScheduler 注
册,以等待领取任务;

步骤 5:ClusterSchedule 向 StandaloneExecutorBacK-
end分配新任务,StandaloneExecutorBacKend 收到任务

后执行,当所有任务运行完成后,ApplicationMaster 归
还所有资源,并退出。

3 软置信权重二阶在线协同过滤
3. 1 问题背景

在传统的协同过滤中,假设有 n 个用户和 m个物

品,则用户 a对物品 b 的评分可表示为 rab,其中 rab ∈
{1,2,3,4,5},用户的评分形成一个有缺失值的评分

矩阵 R∈Rn×m 。 通常,协同过滤的目标即根据评分矩

阵 R中已知的评分预测其中未知评分。
Koren等利用矩阵分解技术将用户和物品映射到

联合低维潜在因子空间中,则用户和物品矩阵可分别

表示为 U∈Rk×n,V∈Rk×m ,用户 a和物品 b可以分别

用向量 Ua∈Rk 和Vb∈Rk 表示( k << n,m ),评分 rab
= UTaVb,从而变为优化下式:

argmin
U∈Rk×n,V∈Rk×m

‖R - UTV‖ (1)

其中, ‖A‖F 为矩阵 A 的弗罗贝尼乌斯范数

(Frobenius norm)。 由于评分矩阵 R的稀疏性,传统的

如奇异值分解(Singular Value Decomposition,SVD)并
不合适,可以转化为求解仅与已知评分的预测损失和

有关的如下目标函数[14]。

 argmin
U∈Rk×n,V∈Rk×m

∑
(a,b)∈D

l(Ua,Vb,rab) (2)

其中, D为已知评分的集合,损失函数 l 为最小化

某一评分矩阵。
在此,用均方根误差 ( Root Mean Square Error,

RMSE)和平均绝对误差(Mean Absolute Error,MAE)作
为后文评价算法准确率的标准。 其中, r̂a,b = U

T
aVb 为

预测评分值, T为测试评分数量。

RMSE = 1
T ∑(a,b)∈T ( ra,b— r̂a,b)

2

MAE = 1T ∑(a,b)∈T | ra,b - r̂a,b |
从而对应 RMSE 与 MAE 的损失函数可转化为

下式:
l1(Ua,Vb,ra,b) = ( ra,b - U

T
aVb)

2 (3)
l2(Ua,Vb,ra,b) = ra,b - U

T
aVb (4)

3. 2 自适应软边缘的软置信权重学习

在分类问题中,对于 t 时刻的输入实例 x t ∈ Rd,
得到预测标签 ŷt ∈ { - 1, + 1} ,并产生与真实标签 y t
∈{ - 1, + 1} 间的损失 l( ŷt,y t) 。 AROW学习算法假

设权重向量 w 服从高斯分布: N(μ,Σ) 。 其中,均值

向量 μ ∈ Rd,协方差矩阵 Σ ∈ Rd×d,并最小化权重向

量 w间的 KullbacK-Leibler距离与置信惩罚向量之和,
从而变为优化如下目标函数:
 (μ t +1,∑t +1) = arg minμ,Σ DKL(N(μ,Σ) | | N(μ t,∑t)) +

1
2γl

2(μ;(x t,y t)) +
1
2γx

T
t Σ tx t (5)

SCW借鉴软间隔支持向量机,弱化了强更新规

则,用于改进 NHERD、NAROW、CW 等学习算法在分

类问题中的不足。
与同类算法相比,SCW 在随机噪声上健壮性更

强,较大的自适应软边缘使其对新数据更新更快并且

计算时间更少,很好地处理了线性不可分数据,因此文

中采用 SCW学习规则。
引入损失函数 lψ ,SCW 算法即为优化等式(7),

其中 C为平衡参数,用于平衡更新规则强弱程度。

lψ(N (μ,Σ); (x t,y t)) = max(0,ψ xTt ∑tx t -
y tμx t) (6)

TE (μ t +1,∑t +1) = arg minμ,Σ DKL(N(μ,Σ) | | N(μ t,

∑t)) + Cl
ψ(N(μ,Σ);(x t,y t)) (7)

3. 3 自适应软边缘的二阶在线协同过滤算法

利用 SCW学习规则,提出一种自适应软边缘的软

置信权重二阶在线协同过滤算法 ( Soft Confidence
Weighted Online Collaborative Filtering,SCWOCF)。 假

设用户和物品向量分别服从 Ua ~ N(μ Ua,ΣUa) 和 Vb
~ N(μ Vb,Σ Vb) 的高斯分布,则可固定其一,再对另一
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个优化来降低两个高斯分布内积建模的复杂性[14]。
对式(7)分别更新用户向量 Ua 和物品向量 Vb ,即为

求解如下函数:

TU (μ Ua,Σ Ua) = arg minμ,Σ
1
2 log

detΣUa,t
detΣUa

+ 12 Tr(Σ
-1
Ua,t,

Σ) + 12 (μ Ua - μ Ua,t)
TΣ -1Ua,t(μ Ua - μ Ua,t) -

k
2 +

Cl2(μ Ua,ΣUa,Vb,rab) (8)

TV (μ Vb,Σ Vb) = arg minμ,Σ
1
2 log

detΣ Va,t
detΣ Va

+ 12 Tr(Σ
-1
Va,t,

Σ) + 12 (μ Vb - μ Vb,t)
TΣ -1Vb,t(μ Vb - μ Vb,t) -

k
2 +

Cl2(Ua,μ Vb,Σ Vb,rab) (9)
以上目标函数一部分依赖 μ,另一部分依赖 Σ,从

而转化为根据以下规则优化更新均值向量 μ和协方差

矩阵 Σ。
改进规则 1:在 SCWOCF 中,给定一已知评分对

(a,b,rab) ,改进的对 RMSE 和 MAE 更新 Σ 规则如

下式:

ΣUa,t+1 = ΣUa,t -
τψΣUa,tVbV

T
bΣUa,t

VTbΣUa,t+1Vb + τψV
T
bΣUa,tVb

(10)

其中,

τ =
- mtυ t(1 +

ψ2
2 ) + △

υ2t(1 + ψ
2)

,

△ = m2t υ
2
t(1 +

ψ2
2 )

2 - υ2t(1 + ψ
2)(m2t - ψ

2υ t),

ψ = Φ -1(η),υ t = V
T
bΣUa,tVb,mt = V

T
bμ Ua,

式 (8) 中,l2(μ U i,ΣUa,Vb,rab) = ψ VTbΣUa,tVb -
μ TUaVb - rab,Φ为正态分布的累积函数, η 经交叉验证

从 {0. 35,0. 55,…,0. 9,0. 95} 中选择最优值。 证明过

程与文献[13]类似。
与式(10)类似,可以得到改进规则如下:

Σ Vb,t+1 = Σ Vb,t -
τψΣ Vb,tUaU

T
aΣ Vb,t

UTaΣ Vb,t+1Ua + τψU
T
aΣ Vb,tUa

(11)

其中, τ,ψ 与式(10)相同,且此处 τ,ψ 中涉及的

参数 υ t = U
T
aΣ Vb,tUa,mt = U

T
aμ Vb,式(9) 中 l2(Ua,μ Vb,

Σ Vb,rab) = ψ UTaΣ Vb,tUa - μ
T
VbUa - rab 。

改进规则 2:在 SCWOCF 中,给定一已知评分对

(a,b,rab) ,改进的对 RMSE更新 μ 规则如下:
μ Ua,t+1 = μ Ua,t -

2CΣUa,tVb(
ψ VTbΣUa,tVb - μ

T
Ua,tVb - rab

1 - 2CVTbΣUa,tVb
) (12)

μ Vb,t+1 = μ Vb,t -

2CΣ Vb,tVb(
ψ UTaΣ Vb,tUa - μ

T
Ua,tUa - rab

1 - 2CUTaΣ Vb,tUa
) (13)

证明过程以式(12)为例,先对目标函数 TU(μ Ua,
ΣUa) 求关于 μ Ua 的导数并令其为零求得 μ Ua 的表达式,
对 μ Ua 的表达式两边取 Vb 的点积所得的式子再带回

μ Ua 的表达式得到式(12)。 其中,式(12)相关参数与

式(10)相同,式(13)相关参数与式(11)相同。
改进规则 3:在 SCWOCF 中,给定一已知评分对

(a,b,rab),对 MAE 更新 μ 如下式,证明过程与文献

[14]类似。
若 r̂ab - rab > CV

T
b(ΣUa,tVb) ,则

μ Ua,t+1 = μ Ua - CΣUa,tVb
若 r̂ab - rab < - CV

T
b(ΣUa,tVb) ,则

μ Ua,t+1 = μ Ua,t - CΣUa,tVb
其他:
μ Ua,t+1 = μ Ua,t
若 r̂ab - rab > CU

T
a(Σ Vb,tUa) ,则

μ Vb,t+1 = μ Vb,t - CΣ Vb,tUa
若 r̂ab - rab < - CU

T
a(Σ Vb,tUa) ,则

μ Vb,t+1 = μ Vb,t + CΣ Vb,tUa
其他:
μ Vb,t+1 = μ Ua,t
综上,改进 CWOCF-I算法[14]后,将上述 SCWOCF

算法定义为 SCWOCF-I,算法总结如下:
输入:评分对序列 {(a t,b t,rab),t = 1,2,…,T} ;
初始化:随机用户矩阵 U ∈ Rn×k、物品矩阵 V ∈

Rm×k,Σ n = I
在 t = 1,2,…,T做如下循环:
当有用户 a t 对物品 b t 的评分预测请求时:
计算得到预测评分 r̂a t,b t = Ua tV

T
b t ,并由真实评分

ra t,b t ,计算损失 l(Ua,Vb,rab)
由规则 1 ~ 3 更新 Ua t、Vb t、Σ Ua、Σ Vb
结束循环

3. 4 SCWOCF算法对大数据集优化策略

传统的协同过滤算法常假设在线学习的过程中,
n个用户和 m个物品已知并固定不变,这种假设往往

与现实中的系统环境不符。 在用户和物品不断变化

时,利用在线学习算法扩展已学习分布的参数即可动

态实时更新用户和物品数据,做到及时高效的推荐,同
时,为降低 SCWOCF-I 时间和空间复杂度,可只对协

方差矩阵的对角元素进行更新,具体叙述如下:
改进规则 4:在 SCWOCF 中,给定一已知评分对

(a,b,rab) ,改进的对 RMSE 和 MAE 更新 Σ 协方差矩

阵对角元素如下式:

ΣUa,t+1 = ΣUa,t -
τψΣUa,t⊙Vb⊙Vb⊙ΣUa,t

VTb(ΣUa,t+1⊙Vb) + τψV
T
b(ΣUa,t⊙Vb)

(14)
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其中, τ,ψ 与式(10)相同,且此处 τ,ψ 中涉及的

参数 u t = V
T
b(ΣUa,t+1⊙Vb),υ t = V

T
b(ΣUa,t⊙Vb),式(8) 中

l2(μ Ua,ΣUa,Vb,rab)= ψ V
T
b(ΣUa,t⊙Vb) - μ

T
Ua - rab,⊙为

智能内积,ΣUa 和 Σ Vb 在对角更新时使用 k维列向量以

节省空间。
与式(14)类似,可以得到改进规则如下式

Σ Vb,t+1 = Σ Vb,t -
τψΣ Vb,t⊙Ua⊙Ua⊙Σ Vb,t

UTa(Σ Vb,t+1⊙Ua) + τψU
T
a(Σ Vb,t⊙Ua)

(15)
其中, τ,ψ 与式(10)相同,且此处 τ,ψ 中涉及的

参数 u t = U
T
a(Σ Vb,t+1⊙Ua),υ t = U

T
a(Σ Vb,t⊙Ua),式(9) 中

l2(Ua, μ Vb, Σ Vb, rab) = ψ UTa(Σ Vb,t⊙Ua) - μ
T
VbUa

- rab。  
改进规则 5:在 SCWOCF 中,给定一已知评分对

(a,b,rab),改进的对 RMSE对角更新 μ 规则如下式:
μ Ua,t+1 = μUa,t - 2C(ΣUa,t⊙Vb)

(
ψ VTb(ΣUa,t⊙Vb) - μ

T
Ua,tVb - rab

1 - 2CVTb(ΣUa,t⊙Vb)
) (16)

μ Vb,t+1 = μ Vb,t - 2C(Σ Vb,t⊙Vb)

(
ψ UTa(Σ Vb,t⊙Ua) - μ

T
Ua,tUa - rab

1 - 2CUTa(Σ Vb,t⊙Ua)
) (17)

其中,式(16)相关参数与式(14)相同;式(17)相
关参数与式(15) 相同。

改进规则 6:在 SCWOCF 中,给定一已知评分对

(a,b,rab),对 MAE对角更新 μ 如下式,证明过程与文

献[14]类似。
若 r̂ab - rab > CV

T
b(ΣUa,t⊙Vb) ,则

μ Ua,t+1 = μ Ua - CΣUa,t⊙Vb
若 r̂ab - rab < - CV

T
b(ΣUa,t⊙Vb) ,则

μ Ua,t+1 = μ Ua,t + CΣUa,t⊙Vb
其他:
μ Ua,t+1 = μ Ua,t
若 r̂ab - rab > CU

T
a(Σ Vb,t⊙Ua) ,则

μ Vb,t+1 = μ Vb,t - CΣ Vb,t⊙Ua
若 r̂ab - rab < - CU

T
a(Σ Vb,t⊙Ua) ,则

μ Vb,t+1 = μ Vb,t + CΣ Vb,t⊙Ua
其他:
μ Vb,t+1 = μ Ua,t
综上,改进 CWOCF-II 算法[14]后,新的大数据集

的自适应软边缘的二阶在线协同过滤算法 SCWOCF-
II总结如下:

输入:评分对序列 {(a t,b t,rab),t = 1,2,…,T} ;
初始化: U = V = [],Σ u = Σ v = []
t = 1,2,…,T做如下循环:
当有用户 a t 对物品 b t 的评分预测请求时:

(1)如果用户 a t 为新用户,则初始化 Ua 为一随机

向量,并扩展用户矩阵: U = [U;Ua t],扩展协方差矩

阵:Σ u = [Σ u;1] ;
(2)如果物品 b t 为新物品,则初始化 Vb 为一随机

向量,并扩展物品矩阵: V = [V;Vb t],协方差矩阵 Σ v =
[Σ v;1] 。

计算得到预测评分 r̂a t,b t = Ua tV
T
b t,并由真实评分

ra t,b t,计算损失 l(Ua,Vb,rab)
由规则 4 ~ 6 更新 ΣUa、Σ Vb、Ua t、Vb t
结束循环

4 实验与分析
4. 1 实验数据与环境

为了实验的客观性和可比性,使用 GroupLens 研
究小组提供的 MovieLens和 HetRec 2011 测试数据(ht-
tp: / / grouplens. org / datasets / movielens / )。 如 表 1 所

示,数据分为四组,数据的稀疏度都较高,首先使用其

中两组中等规模的数据集 MovieLens 100K 和 HetRec
2011 验证算法的基本表现;随后用两个较大规模的数

据集 MovieLens 1M和 MovieLens 10M重点测试算法在

较高负载情况下的实时性,以模拟其在大数据环境下

的实时推荐效果。
表 1 实验数据基本参数统计

数据集
评分

数量

物品

数量

用户

数量

评分

范围

评分矩阵稀

疏度 / %

MovieLens 100 K 100 000 1 682 943 1 ~ 5 93. 7

HetRec 2011 855 598 10 109 2 113 1 ~ 5 96. 0

MovieLens 1 M 1 000 209 3 900 6 040 1 ~ 5 95. 8

MovieLens 10 M 10 000 054 10 681 71 567 1 ~ 5 98. 7

  实验环境用虚拟机构建 SparK 集群,配置 5 个节

点。 其中,一个节点为 Master,担负 NameNode、Second-
aryNamenode、ResourceManager 角色,其余 4 个节点分

别为 Slave1 ~ Slave4,担负 NodeManager、 DataNode 角

色,安装内存 8 G,每个节点分配约 1. 5 G,处理器为

Intel Core i5-430M(频率为 2. 26 ~ 2. 53 GHz),软件环

境为 CentOS-6. 6,Hadoop-2. 2. 0,SparK-0. 9. 0,Scala-
1. 1,jdK1. 7. 0 51。
4. 2 相关对比算法与说明

这里从大规模应用考虑,选用 SCWOCF-II 算法

和相关在线协同过滤算法做对比测试并给出测试数

据。 选用的具体可比性算法包括 DA-OCF(Dual-Av-
eraging Online Collaborative Filtering) [17]、OMTCF-VI
(Online Multi-Task Collaborative Filtering) [5]、CWOCF
- II ( Confidence Weighted Online Collaborative Filte-
ring) [14]、SCWOCF- II( Soft Confidence Weighted On-
line Collaborative Filtering)。 为了可比性,DA-OCF中
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参数 λU、λ V 与 CWOCF中参数 α1、α2 在对应数据集中

经一次实验随机搜索获得,且 λU 与 λ V 范围从 10-5到
10-1, α1、α2 从 1 到 100;SCWOCF-II中参数 C、η在对

应数据集中交叉验证获得, C ∈ {2 -4,2 -3,…,23,24},
η∈ {0. 5,0. 55,…,0. 9,0. 95};潜在因子维度 k 固定

为常数 5和 10。 用均方根误差(RMSE) 和平均绝对误

差(MAE) 作为评价指标,每个算法运行 5 次取均值。
4. 3 中等数据集测试与分析

这里用 MovieLens 100K 和 HetRec 2011 数据集在

k =5 和 k =10 时分别测试算法效果,结果如表 2 和表

3 所示。

表 2 中等数据集测试结果(1)

MovieLens 100K
          k =5                     k =10          

RMSE Time / s MAE Time / s RMSE Time / s MAE Time / s

DA-OCF 1. 251 6 1. 33 0. 983 1 1. 41 1. 230 9 1. 34 0. 971 0 1. 40

OMTCF-VI 1. 060 2 2. 52 0. 870 4 2. 98 1. 041 1 2. 61 0. 843 3 2. 62

CWOCF-II 1. 042 1 2. 74 0. 824 3 2. 96 1. 022 7 2. 63 0. 807 2 2. 60

SCWOCF-II 1. 030 3 2. 71 0. 803 8 2. 95 1. 010 1 2. 59 0. 793 1 2. 61

表 3 中等数据集测试结果(2)

HetRec 2011
          k =5                     k =10          

RMSE Time / s MAE Time / s RMSE Time / s MAE Time / s

DA-OCF 1. 050 9 9. 19 0. 754 9 9. 12 1. 051 3 9. 79 0. 763 3 9. 77

OMTCF-VI 0. 881 1 16. 92 0. 675 1 19. 76 0. 873 9 17. 94 0. 672 3 17. 91

CWOCF-II 0. 875 3 17. 86 0. 666 2 19. 97 0. 873 4 19. 66 0. 661 1 20. 69

SCWOCF-II 0. 871 1 18. 87 0. 660 5 20. 72 0. 868 8 19. 85 0. 652 2 21. 46

  从结果中可以看出:
第一,SCWOCF-II算法比选取的三种在线协同过

滤算法在几乎未增加计算时间前提下,RMSE 和 MAE
值最小,准确度最高,表明新算法比现有的一阶和二阶

在线协同过滤算法更优;
第二,在相同评价指标和相同算法中, k =10 的误

差要小于 k = 5 的误差,表明 k 对算法的误差有显著

影响;

第三,新算法同时学习一阶和二阶信息,且增加了

自适应软边缘,有选择的更新,控制了计算时间,降低

误差的同时保持健壮性。
4. 4 大数据集测试与分析

为更接近真实应用,选取两个大数据集 MovieLens
1M和 MovieLens 10M测试算法效果,结果如表 4 和表

5 所示。

表 4 大数据集测试结果汇总(1)

MovieLens 1M
          k =5                     k =10          

RMSE Time / s MAE Time / s RMSE Time / s MAE Time / s

DA-OCF 1. 115 8 10. 86 0. 866 8 10. 94 1. 101 2 11. 69 0. 859 3 11. 43

OMTCF-VI 0. 981 4 23. 62 0. 778 3 26. 31 0. 970 5 24. 89 0. 770 2 25. 87

CWOCF-II 0. 966 7 20. 73 0. 767 3 23. 68 0. 959 1 22. 32 0. 763 0 23. 96

SCWOCF-II 0. 956 8 19. 49 0. 760 2 20. 83 0. 950 2 20. 13 0. 755 4 21. 37

表 5 大数据集测试结果汇总(2)

MovieLens 10M
          k =5                     k =10          

RMSE Time / s MAE Time / s RMSE Time / s MAE Time / s

DA-OCF 1. 080 3 117. 10 0. 766 2 117. 97 1. 078 1 122. 88 0. 765 3 127. 92

OMTCF-VI 0. 951 1 528. 68 0. 743 0 541. 43 0. 941 5 898. 34 0. 730 3 901. 21

CWOCF-II 0. 910 4 516. 73 0. 713 3 533. 73 0. 903 9 879. 21 0. 703 7 899. 86

SCWOCF-II 0. 903 1 502. 27 0. 701 2 506. 42 0. 901 2 853. 92 0. 700 2 870. 88
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  从结果中可以看出:
第一,SCWOCF- II 算法获得了最低的 RMSE 和

MAE值,表明新算法在大数据集环境中依然保持较好

的准确度;
第二,随着数据集的增大,SCWOCF-II 算法与其

他算法相比,计算时间的降幅逐渐增大,表明新算法的

自适应软边缘在更新策略上的灵活性,从而降低了计

算次数,对噪声数据健壮性更强,误差更小,更适合大

数据环境中的应用。
4. 5 算法健壮性及集群扩展性测试与分析

相比于 CWOCF-II 算法中采用的 AROW 学习规

则,SCWOCF-II 算法使用的 SCW 学习规则通过加入

自适应软边缘,对不同的实例通过概率公式分配不同

的边缘,因而对噪声数据健壮性更强,同时提升了准确

度和更新次数,从而降低了更新时间。
与推荐算法的混合攻击(随机攻击和平均值攻

击)类似,为测试算法的健壮性,分别构造 MovieLens
10M数据集的 1% 、3% 、5% 、10% 、15% 、20%的用户

评分数据注入其中,令 k = 10,测试各算法的 RMSE 值

变化,绘制曲线如图 2 所示。

图 2 注入噪声对 RMSE值的影响

这里将 NameNode 节点加入为 DataNode 节点,使
用五个数据节点测试,并选取 MovieLens 10M 为测试

数据,计算 RMSE花费时间为测试项,设 k = 10。 由于

各算法自身运行时间的差异,为了测试节点的增加对

算法运行时间的减少大小,将 1 个 DataNode 时四个算

法各自运行花费的时间作为各自基准线分别量化为值

100,依次增加 DataNode 个数得到四个算法各自运行

时间并以各自基准运行时间为依据,将时间量化为

(0,100]的值,绘制曲线如图 3 所示。
从图中可看出:
第一,随着数据节点个数的增加,四个算法的运行

时间都明显下降,在 SparK集群中,如果软硬件条件未

受限,只需添加节点个数即可获得计算时间的相应降

低,响应时间的提升;
第二,在 1 至 3 个节点时,随着节点的增加,计算

时间基本呈线性递减,超过 3 个节点时,由于实验平台

处理器限制及节点间数据 I / O 增加等原因,时间降幅

逐渐下降;

图 3 节点个数对算法运行时间的影响

第三,数据节点的增加对 SCWOCF-II算法的计算

时间的降低效果最好,表明自适应边缘的更新在数据

量大的环境中相比于其他三种算法,扩展性更强。

5 结束语
针对大数据环境的推荐系统,提出基于 SparK 平

台,在置信权重在线协同过滤基础上,加入自适应软边

缘的二阶在线协同过滤算法,提升算法准确率,降低了

计算时间,增强了对噪声数据的健壮性,表明新算法更

适合实际应用环境。 但受限于处理器性能和核心个

数,部分影响了效果,且测试中未对算法在 SparK 环境

中运行做任务优化处理。 接下来的工作包括优化算法

在 SparK中的执行过程,同时可以利用其他实时流处

理框架如 Storm或 M≠I编程以进一步提升系统并行化

和实时性。
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